—///|7orcuato b1 TELLA

Tipo de documento: Tesis de maestria

Master in Management + Analytics

Una aproximacion al Riesgo
Reputacional Bancario mediante
técnicas de Text Mining

Autoria: Del Rosso, Rodrigo
Fecha de defensa de la tesis: 2023

¢Como citar este trabajo?

Del Rosso, R. (2023) "Una aproximacion al Riesgo
Reputacional Bancario mendiante técnicas de Text Mining”.
[Tesis de maestria. Universidad Torcuato Di Tella].
Repositorio Digital Universidad Torcuato Di Tella

https://repositorio.utdt.edu/handle/20.500.13098/12028

El presente documento se encuentra alojado en el Repositorio

Digital de la Universidad Torcuato Di Tella bajo una licencia Creative
Commons Atribucién-No Comercial-Compartir Igual 2.5 Argentina (CC
BY-NC-SA 2.5 AR)

Direccion: https://repositorio.utdt.edu

Biblioteca Di Tella ——




III UNIVERSIDAD
TORCUATO DI TELLA
MASTER IN MANAGEMENT + ANALYTICS

Una aproximacién al Riesgo Reputacional
Bancario mediante técnicas de Text Mining

TESIS

Rodrigo Del Rosso
Abril 2023

Tutor: Andrés Gago



Esta pagina se deja en blanco intencionalmente



Dedicatoria

A mi madre Maria del Carmen

In Memoriam



Esta pagina se deja en blanco intencionalmente



Agradecimientos

Quisiera expresar mi sincero agradecimiento a todas las personas que me han ayudado a
lo largo de esta hermosa aventura de realizar esta Maestria, y que hicieron lo posible para
que esta Tesis haya podido salir adelante.

En primer lugar, quiero exhibir mi agradecimiento al Director de esta tesis, el Profesor
Andrés Gago por los comentarios realizados que me ayudaron a enriquecer el trabajo
presentado.

En especial, al amor de mi vida Lara Woelflin, por su incondicional apoyo en cada proyecto
que emprendo y por impulsarme a mejorar y progresar. Y a Pepa por ser una gran
compaitiera en cada rato libre dedicado a este trabajo.

A mis companeros de cursada, en particular a mi grupo de estudio constituido desde el
inicio: Gustavo Levinis, Guillermo Klein, Esteban Bertuccio, Andrés Stocks y Fernando
Spannaus con quienes comparti muchisimas horas de estudio, viajes a la Universidad
en distintos medios de transportes, la realizacion de muchisimos trabajos practicos,
intercambios de ideas y una linda amistad que mantengo con ellos. Ademas, agradecer a
otros compaiieros de la misma camada con quienes comparti muchas clases e intercambio
de opiniones en los breaks: Sheila Garade, Nicolas Garcia Aramouni, y Aldo Escobar.

Asimismo, agradecer a otros companeros de las siguientes cohortes que fueron de apoyo
emocional en el trayecto final de la cursada: Maria Paula Laspenas y Oscar David Vargas
Duarte.

Al personal administrativo de la Maestria, a Delfina Cidre y Maia Vachiega que siempre
estuvieron a plena disposicion ante cualquier pedido o requerimiento realizado y a la
direccion a cargo del Profesor Juan José Miranda Bront.

A cada uno de los excelentes profesores de esta casa de estudios que tuve la oportunidad de
conocer, que me despertaron interés y pasion por los contenidos impartidos en el posgrado.

A mis amistades, Martin Masci, Nuria Herndndez, Agustina Galgano, Guido Bavosa
Castelao, Federico Tassara, Juan Ignacio Serrats, Herndn Escobar, Matias Saffigna,
Natalia Barral, Mauro Speranza, Juan Cruz Gravina y Lorena Toledo por el sostén en
distintos momentos de mi vida. En especial a Martin, que tuvo la gentileza de releer el
trabajo en profundidad y darme el impulso final para terminarla. Sin su contribuciéon
este trabajo no hubiese sido posible presentarlo.

A quienes se tomaron el tiempo de releer cada capitulo para brindarme sus correcciones y
comentarios, en especial a mi director Andrés, a mi pareja Lara y a mis amigos, Agustina,
Gustavo, Martin y Paula.

Por ultimo, agradecer a mi familia y en especial a la memoria de mi madre, que esta
siempre presente en cada momento de mi vida. Esta tesis esta dedicada especialmente a
su memoria.



Esta pagina se deja en blanco intencionalmente



Resumen

Una aproximacion al Riesgo Reputacional Bancario
mediante técnicas de Text Mining

Rodrigo Del Rosso

rodrigodelrosso@gmail.com

El modelo desarrollado se utilizara para gestionar el riesgo reputacional de la empresa,
reflejando el importe de Capital que tendrd que mantener reservado para hacer frente a
los eventuales efectos adversos originados por una percepcién negativa por parte de todos
los interesados en la organizacion. Se espera que este modelo permita periédicamente
determinar el nivel de asignacién 6ptima de capital para mitigar efectos adversos que
pudiesen danar la solvencia de la compania, a partir de la informacién suministrada por el
mercado, el contexto macroeconémico local y la percepcion de los distintos participantes.

Ante la falta de regulacién especifica, esta tesis es una propuesta para mitigar el riesgo
reputacional de las Entidades Financieras y por lo tanto, da respuesta a una pretension de
la autoridad monetaria de gestionar el riesgo reputacional. En este trabajo se desarrolla un
modelo econométrico que incorpora datos provenientes de las percepciones que expresan
los usuarios a través de opiniones piiblicas a partir del empleo de técnicas de Text Mining.
Para eso se utilizaron datos ptublicos extraidos de las opiniones de usuarios de la red social
Twitter y las cotizaciones de los precios de aquellos Bancos que cotizan en el BYMA (Bolsa
y Mercados Argentinos). Ademds, se emple6 informacién financiera propia del rol de la
empresa cotizante dentro del indice bursatil S&P Merval.

Dentro del proceso interno de evaluacion de la adecuacién del capital (ICAAP) que deben
realizar las Entidades Financieras en el marco de su politica de Gestion de Riesgos, el
Banco Central de la Republica Argentina (BCRA), establece que dichas instituciones
deben desarrollar metodologias para medir en la forma mas precisa posible los efectos del
riesgo reputacional en términos de otros tipos de riesgo a los cuales podria estar la entidad
expuesta, incluyendo para ello escenarios de riesgo reputacional en sus pruebas de tension
regulares a los fines de evitar efectos reputacionales adversos y mantener la confianza del
mercado. En la literatura se mencionan algunos enfoques econométricos con variables
financieras para dimensionar el Capital Econémico que deben destinar para hacer frente
al mencionado riesgo. Asimismo, se hace alusion a que este riesgo puede asimilarse al
Operacional, y no existe un consenso sobre la forma de cuantificarlo.

Palabras Claves: Mercados financieros y Macroeconomia, Instituciones Financieras y
Servicios, Riesgo Financiero, Riesgo Reputacional, Evaluacion de Riesgos.

Clasificacion JEL: E44, G2, G210
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Abstract

An approach to Reputational Banking Risk using
Text Mining techniques

Rodrigo Del Rosso

rodrigodelrosso@gmail.com

The model developed will be used to manage the company’s reputational risk, reflecting
the amount of Capital that it will have to keep reserved to face possible adverse effects
caused by a negative perception on the part of all those interested in the organization.
This model is expected to periodically determine the optimal capital allocation level to
mitigate adverse effects that could damage the solvency of the company, based on the
information provided by the market, the local macroeconomic context and the perception
of the different participants.

Given the lack of specific regulation, this thesis is a proposal to mitigate the reputational
risk of Financial Institutions and therefore, responds to a claim by the monetary authority
to manage reputational risk. In this work, an econometric model is developed that
incorporates data from the perceptions expressed by users through public opinions from
the use of Text Mining techniques. For this, public data extracted from the opinions
of users of the Twitter social network and the price quotes of those Banks listed on the
BYMA (Bolsa y Mercados Argentinos) were used. In addition, financial information from
the role of the listed company within the S&P Merval stock index was used.

Within the internal capital adequacy assessment process (ICAAP) that Financial
Institutions must carry out within the framework of their Risk Management policy, the
Central Bank of the Argentine Republic (BCRA) establishes that said institutions must
develop methodologies to measure as accurately as possible the effects of reputational
risk in terms of other types of risk to which the entity could be exposed, including
reputational risk scenarios in its regular stress tests in order to avoid adverse reputational
effects and maintain market confidence. Some econometric approaches with financial
variables are mentioned in the literature to measure the Economic Capital that must be
allocated to face the aforementioned risk. Likewise, reference is made to the fact that
this risk can be assimilated to Operational risk, and there is no consensus on how to
quantify it.

Keywords: Financial Markets and Macroeconomics, Financial Institutions and Services,
Financial Risk, Reputational Risk, Risk Assessment.

JEL Classification: E44, G2, G210
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"...El tiempo a mi me puso en otro
lado, tendré que hacer lo que es no
debido, tendré que hacer el bien y
hacer el dafio. No olvides que el
perdom es lo divino, y errar, a veces,
suele ser humano..."

Fito Péez, Al lado del camino

Introduccién

El presente trabajo constituye una aproximacion a la mediciéon del Riesgo Reputacional
de Entidades Financieras. Este riesgo es uno de los méas dificiles de medir dentro del
proceso interno de evaluacion de la adecuacién del capital (ICAAP), porque no existe un
consenso en la industria sobre la forma de cuantificarlo. El proceso de autoevaluacion del
capital se debe realizar en el marco de la politica integral de Gestiéon de Riesgos segin
la normativa definida por el Banco Central de la Reptiblica Argentina (BCRA), donde el
area de Gestion de Riesgos debe evaluar la exposicién a cada uno de los riesgos a los que

Se exponenl .

En palabras de Freixas et al. (1997, p. 3) “un banco es una institucién cuyas operaciones
habituales consisten en conceder préstamos y recibir depositos del ptblico.”. Por lo cual,
factores como la confianza y la credibilidad y, consecuentemente, el Riesgo Reputacional,
resultan de vital importancia en este tipo de organizaciones. Por lo tanto, la pérdida de
reputacion organizacional puede generar danos tan profundos en las entidades como para
ocasionarles la quiebra.

Por tal motivo, resulta conveniente destacar que en los tltimos afios se ha detectado
un sustancial incremento de este riesgo por numerosas causas como enumera Villanueva

(2020),

"Los riesqos reputacionales han aumentado en los ultimos anos para las
empresas e instituciones financieras por efecto, principalmente, de la
aparicion de las redes sociales; la creciente vigilancia y sensibilidad respecto
a la corrupcion y las conductas fraudulentas e ilicitas; y la demanda de
unos servicios cada vez de mas calidad e igualitarios por parte de los nuevos
movimientos sociales y ciudadanos. (...)" (Villanueva, 2020, p.1)

Siguiendo los lineamientos definidos por el BCRA, las Entidades Financieras deben
desarrollar metodologias para medir los efectos del riesgo reputacional en términos de
otros tipos de riesgo a los cuales podrian estar expuestas. Entre algunas de las técnicas
empleadas se incluye la utilizacion de escenarios de riesgo reputacional en sus pruebas de
estrés a los fines de evitar efectos adversos y mantener la confianza del mercado.

Asimismo, no existe un consenso sobre la forma de cuantificarlo (Soprano et al., 2009) y se
lo suele asimilar al riesgo operacional. Por ejemplo, algunos autores emplean un enfoque
econométrico basado en la utilizaciéon de un indice reputacional, que se determina en

'La normativa es la Comunicaciéon “A” 5398 - Lineamientos para la Gestién de Riesgos en las
Entidades Financieras. E1 BCRA es el 6rgano de supervisién y control de la Reptblica Argentina.
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base a un andlisis de sentimiento sobre relevamientos de encuestas (Mitic, 2018). Estos
resultados se utilizan para aproximar la distribucion de pérdidas mediante una simulacion
de eventos reputacionales y de esta manera, se estima el capital que deberia reservar la
organizacion para hacer frente a eventuales efectos adversos originados por una percepcion
negativa?.

Ante la falta de regulacion especifica sobre el Riesgo Reputacional en las Entidades
Financieras, este trabajo es una propuesta para mitigarlo y por lo tanto da respuesta a
la pretension de la autoridad monetaria sobre el calculo del capital que deberian reservar
para cubrir los eventos reputacionales (Capital Econémico). Este modelo debe ser utilizado
por aquellas areas de Gestion Integral de Riesgos de Bancos. A tales fines, en este trabajo
se realiza una estimacién de un modelo econométrico incluyendo como regresor a un
indicador de la reputacién mediante el empleo de técnicas de Text Mining.

La tesis se estructura en tres capitulos. En el primero de ellos se realizara un anélisis
del marco normativo regulatorio para la mediciéon del Riesgo Reputacional en Entidades
Financieras. En primer lugar, se estudiaran las nociones sobre los riesgos en las Entidades
Financieras documentadas en la literatura y en las normativas. En segundo lugar, se
analizaran los componentes que lo constituyen, diversas definiciones y aquellos factores
que lo determinan. Finalmente, se esbozaran aspectos tradicionales de medicion utilizados
para su cuantificacion.

Para abordar la medicion de este riesgo en el mercado financiero, en el segundo capitulo
se ahondard en la utilizacién de técnicas de Text Mining, en particular de Anélisis de
Sentimiento para medir el Riesgo Reputacional de Entidades Financieras.

Por tltimo, en el tercer capitulo, se realizara la estimaciéon del Capital que deberia reservar
el Banco Santander Argentina S.A. para hacer frente ante eventuales efectos adversos
originados por una percepcion negativa de la organizacion.

Pregunta de investigacion y objetivos

A partir de lo expuesto previamente, surge un problema de investigacién formulado a
partir de la siguiente pregunta, ;Coémo evaluar si las técnicas de Text Mining pueden
ser utiles para la medicion del riesgo reputacional y cémo aplicarlas para determinar un
capital de reserva? y para responderla se plantea el siguiente objetivo general,

o Estimar el calculo del Capital Econémico por Riesgo Reputacional mediante la
utilizacion de técnicas de Text Mining.

A partir de este objetivo general, se pueden plantear tres objetivos especificos que seran
abordados cada uno en un capitulo distinto de la tesis:

1. Analizar los aspectos normativos y técnicos para la medicién del Riesgo
Reputacional.

2. Profundizar en las aplicaciones de Sentiment Analysis con datos publicos extraidos
de Twitter.

2Al enfoque de simulacién para estimarlo se lo denomina LDA - Loss Distribution Approach
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3. Aplicar la técnica de Sentiment Analysis en la estimacién del Capital Econdémico
por este riesgo.
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"...Dar es dar, es solamente una
manera de andar..."

Fito Péez, Dar es dar

Capitulo 1: Aspectos normativos y técnicos de la
mediciéon del Riesgo Reputacional

En este capitulo se analiza el marco normativo regulatorio para la medicién del Riesgo
Reputacional en Entidades Financieras de Argentina y se brinda un andlisis de los
principales aspectos normativos y técnicos que un profesional que se desempena en un
area de Gestion de Riesgos debe manejar para gestionarlo en forma mas adecuada.

Para cumplimentar con dicho objetivo, en primer lugar, se pasa revista a las nociones sobre
los riesgos en las Entidades Financieras documentadas en la literatura, en las normativas
locales y en las recomendaciones realizadas por el Comité de Supervisiéon Bancaria de
Basilea. En segundo lugar, se focaliza en el Riesgo Reputacional, los componentes que lo
constituyen, diversas definiciones y los determinantes del mismo. Finalmente, se esbozan
aspectos tradicionales de mediciéon utilizados para cuantificarlo.

1.1. Nociones sobre los Riesgos en Entidades Financieras

Existe Riesgo cuando puede ocurrir un evento que tiene consecuencias financieras
adversas. La administracion o gerenciamiento de los riesgos financieros (Financial Risk
Management) es el proceso de identificacion, medicién y control de los mismos. Jorion
(2011) estipula que existen algunos riesgos que pueden ser medidos razonablemente y
otros que, siendo importantes, no son susceptibles de una medicion formal,

“Some risks can be measured reasonably well. For those, risk can be quantified
using statistical tools to generate a probability distribution of profits and losses.
Other risks are not amenable to formal measurement but are monetheless
important. The function of the risk manager is to evaluate financial risks
using both quantitative tools and judgment (...)” (Jorion, 2011, p.74)

Segiin el BCRA, las Entidades Financieras deben contar con un proceso integral para la
Gestion de Riesgos para identificar, evaluar, seguir, controlar y mitigar todos los riesgos
significativos. Ademas debe ser proporcional a la dimensién e importancia econémica del
Banco y tener en cuenta la naturaleza y complejidad de las operaciones realizadas (BCRA,
2013).

Algunos autores hacen referencia a tres fuentes principales de riesgos que afectan a los
Bancos: de Crédito, de Tasa de Interés y de Liquidez (Freixas et al., 1997). Sin embargo,
existen otros factores que pueden afectarlos (Bessis, 2015), como por ejemplo el Riesgo de
Mercado, el Operacional, el Reputacional, el Legal, el Estratégico, y el de Fraude mediante
operaciones de Lavado de Activos y Financiamiento del Terrorismo (LA/FT), entre otros
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riesgos. En el siguiente grafico se exhibe un mapa de relaciéon de los distintos riesgos que
un gerente gestiona diariamente. En este trabajo se propone una metodologia para medir
el riesgo reputacional.

Riesgo Reputacional

Riesgo de Crédito Riesgo de Mercado

Riesgos asociados
con el negoci
bancario

Riesgo Legal y otros

Riesgo Operaci

riesgos

Riesgo de Fraude
(Lavado de Activos y

Financiamiento al
Terrorismo)

Riesgo de Tasa de
Interés

Riesgo de Liquidez

Figura 1. Mapa de Riesgos de un Banco

El Riesgo de Crédito hace referencia a la posibilidad de sufrir pérdidas por el
incumplimiento de las obligaciones pactadas en los contratos que un deudor o contraparte
efectiie y se puede encontrar presente tanto en las operaciones dentro como fuera del
Balance. Asimismo, incluye al Riesgo Pais y al Riesgo de Crédito de Contraparte (BCRA,
2013). Novello (2008) lo define como “la probabilidad de experimentar una pérdida, ya
sea porque un deudor incurre en default o porque se deteriora su calidad crediticia.”.

El Riesgo de Tasa de Interés forma parte del Pilar IT (Proceso de Examen Supervisor) del
Marco de Basilea II3. También se encuentra contenido en las directrices establecidas por
el Comité de Supervision Bancaria de Basilea en el documento consultivo denominado
“Principles for the Management and Supervision of Interest Rate Risk” de 2004. En la
normativa regulatoria de Argentina se menciona en la Comunicacion “A” 5.398 del BCRA
sobre “Lineamientos para la Gestion de Riesgos en las Entidades Financieras”.

El Riesgo de Liquidez se vincula con la capacidad que tienen las entidades de fondear
el incremento de los Activos y de cumplir con sus obligaciones a medida que éstas se
hacen exigibles, sin incurrir en pérdidas significativas (BCRA, 2013). Asimismo, se puede

3El Riesgo de Tasa de Interés también conocido como Riesgo Estructural de Balance.
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desagregar en dos vertientes, en fondeo o mercado. La primera, se presenta cuando no
se puede cumplir de manera eficiente con los flujos esperados e inesperados, actuales y
futuros, y con las garantias sin afectar las operaciones diarias o la condicién financiera.
Mientras que la segunda, se da cuando una Entidad no puede deshacer o compensar una
posicion a precio de mercado, debido a que los activos que la componen no cuentan con
un mercado secundario suficiente o por alteraciones del mismo (BCRA, 2013).

El Riesgo de Mercado se refiere a la posibilidad de que la Entidad sufra pérdidas tanto
en posiciones dentro como fuera del Balance producto de fluctuaciones contrarias en los
precios de mercado de diversos activos. Estd compuesto por los riesgos inherentes a las
Acciones, a los instrumentos financieros cuyo valor depende de las Tasas de Interés y de
otros instrumentos considerados en la Cartera de Negociacién ( Trading Book) y el riesgo
de Moneda dado tanto por operaciones dentro como fuera del Balance.

El Riesgo Operacional - concepto que incluye el riesgo legal y excluye el riesgo estratégico
y de reputacion-, se refiere a las pérdidas resultantes por la falta de adecuacion o fallas en
los procesos internos, en la actuacion del personal o en los sistemas, asi como de aquellas
que sean producto de eventos externos. El Riesgo Legal comprende, entre otros aspectos,
la exposicion a sanciones, penalidades u otras consecuencias econémicas y de otra indole
por incumplimiento de normas y de obligaciones contractuales (BCRA, 2013).

El Riesgo Estratégico es aquel procedente de una estrategia de negocios inadecuada o
de un cambio adverso en las previsiones, parametros, objetivos y otras funciones que
respaldan esa estrategia. A pesar de lo complejo de su estimacién, a los efectos de realizar
una adecuada gestion de este riesgo, la entidad financiera debe i) considerar el enfoque
estratégico, el plan de negocios y los requerimientos futuros de capital cuando evalie el
objetivo de suficiencia del capital en funcién del riesgo e ii) incluir con claridad en el plan
estratégico cual es el nivel deseado, las necesidades de capital y cudles son las fuentes
externas de capital disponibles.

Por ultimo, el Riesgo de Fraude por Lavado de Activos y Financiamiento del Terrorismo
se define como la posibilidad de que las Entidades Financieras sufran pérdidas producto
de ser utilizadas por terceros con objetivos criminales vinculados al Lavado de Activos y
al Financiamiento del Terrorismo (Res. 30/2017 — UIF).

1.2. Sobre el Riesgo Reputacional

La Reputacion es un activo clave para cualquier organizaciéon que se sustente en la
conflanza como ocurre principalmente con las Entidades Financieras. A pesar de su
importancia, la cantidad de estudios relacionados en la industria financiera sigue siendo
limitada. En la actualidad, no existe una definiciéon oficial que sea aceptada en forma
universal por todos los supervisores (Soprano et al., 2009).

Segin BCRA (2013),

“se define al riesgo reputacional como aquel que estd asociado a una percepcion
negativa sobre la entidad financiera por parte de los clientes, contrapartes,
accionistas, inversores, tenedores de deuda, analistas de mercado y otros
participantes del mercado relevantes que afecta adversamente la capacidad
de la entidad financiera para mantener relaciones comerciales existentes o
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establecer nuevas y continuar accediendo a fuentes de fondeo -tales como en
el mercado interbancario o de titulizacion-(...)” (BCRA, 2013, p.135)

Esta definicion es la misma que la enunciada por el Comité de Supervision Bancaria de
Basilea,

“risk arising from negative perception on the part of customers, counterparties,
shareholders, investors, debt-holders, market analysts, other relevant parties
or requlators that can adversely affect a bank’s ability to maintain existing,
or establish new, business relationships and continued access to sources of
funding” .(BIS, 2009,p.19)

Es importante destacar que la reputacion adquiere una especial importancia en la
industria financiera por la existencia de informacién asimétrica, por la transformacién
cualitativa realizada en los Activos (Qualitative-Asset-Transformation) por los Bancos
y por el suministro de servicios de pago y de riesgos que crean un Riesgo Sistémico
(Fiordelisi et al., 2011). Ademaés, puede afectar los pasivos de la entidad, debido a que la
confianza del publico y la capacidad de la entidad de captar fondos estan fuertemente
vinculadas con su reputacion. Esto puede conducir a otorgar un respaldo implicito,
incurriendo en riesgos de crédito, liquidez, mercado y legal, con posibles incidencias
negativas en sus resultados, en la liquidez y en el capital regulatorio.

Este riesgo presenta ciertas similitudes con el Operacional, y a veces se lo suele modelar
en forma similar. Por lo tanto, eventos operativos tales como fraudes, interrupcion de los
sistemas, entre otros tipos de sucesos podrian tener un impacto en la reputacion de la
organizacion. Por tal motivo, las instituciones financieras deben controlar y gestionar en
forma integral ambos riesgos (Soprano et al., 2009).

Asimismo, el interés en el sector financiero ha crecido en las ultimas dos décadas después
de la aparicion de algunos ejemplos destacados de pérdidas operativas debido a fraudes
internos y externos, a danos a los activos fisicos, a una disrupcién de negocios y a fallas
en los sistemas. La crisis crediticia desde 2008 en adelante ha aumentado definitivamente
la atencion de académicos, reguladores y profesionales sobre la reputaciéon bancaria. A
pesar de su importancia, pocos estudios proporcionan evidencia empirica sobre el riesgo
reputacional en la industria financiera y la mayoria se centran en estimar el alcance de
las pérdidas reputacionales como reaccion del mercado al anuncio de pérdidas operativas
basadas en una serie de eventos histéricos (Soprano et al., 2009). En general, se suele
encontrar que los anuncios de pérdidas operativas generan danos estadisticamente
significativos a la reputacién.

Por ejemplo, Gillet et al. (2010) realizaron una evaluacién de las reacciones de los mercados
europeos y estadounidenses ante la comunicaciéon de pérdidas operativas por empresas
financieras entre 1990 y 2004. La finalidad de dicho estudio fue separar las pérdidas
operativas del dano reputacional. Por otro lado, Fiordelisi et al. (2011), realizaron un
estudio similar para estimar el impacto reputacional a partir del anuncio de pérdidas
operacionales entre 1994 y 2008, suministrando nueva evidencia en el sector bancario a
partir de los siguientes dos resultados principales,

o La probabilidad de dano reputacional aumenta a medida que aumentan las ganancias
y el tamano del banco.

21



o Un mayor nivel de capital invertido e intangibles reducen la probabilidad de dano
reputacional.

Con respecto a la medicién, Mitic (2018) emplea un modelo econométrico para medirlo
en una organizacion, con la particularidad de que utiliza un indicador que cuantifica
el sentimiento de corto plazo con variables financieras de la organizacion, tales como
las ventas y los rendimientos. Asimismo, utiliza el VaR (Value at Risk) al 99,9 %
sobre la distribucion de pérdidas para obtener una medida de riesgo mas adecuada
para focalizar sobre la cola de los eventos de pérdidas mas significativas. Una de las
principales conclusiones es que la reputacion negativa tiene un impacto mas significativo
que la positiva sobre las variables medidas (ventas y ganancias). En el presente trabajo,
se emplea un indicador de reputacién de naturaleza continua para estimar el riesgo
reputacional.

La medicién de la exposicién al riesgo reputacional no es un asunto sencillo (Soprano
et al., 2009), y resulta dificil separar un efecto puramente reputacional de otros tipos
de riesgos. La identificaciéon del componente especifico de reputacion, a diferencia de
los riesgos crediticios, de mercado u operativos, requiere de procedimientos claros para
determinar el capital en riesgo aceptable y evitar un sobrecargo de capital injustificado.
Para esto existen algunas técnicas alternativas de medicion de este riesgo porque no es un
campo consolidado.

El Riesgo Reputacional es uno de los riesgos al que esta expuesta una institucion financiera
en los mercados actuales, especialmente aquellas empresas que cotizan en bolsa, ya que
la ocurrencia de un evento con un efecto significativo y generalizado inevitablemente
tendra un impacto en el precio de las acciones y traera una gran presion a los directivos
de la organizacién. Ademads, existe la posibilidad de que los eventos que le suceden a
determinadas instituciones financieras puedan afectar a todo el sector, ya que el mercado
puede asumir que toda la industria estd expuesta a riesgos similares (Soprano et al., 2009).
A continuacién, se enumeran los posibles efectos de un evento de riesgo reputacional,

e Una caida en el precio de las acciones de la empresa. Esto podria durar un corto
periodo de tiempo o tener un efecto mas prolongado y duradero, segin el proceso
de gestion del riesgo reputacional de la empresa, la capacidad para comunicarse
con los mercados financieros y el regulador, y las decisiones tomadas para reducir
o manejar estas situaciones. Una empresa también debe considerar que la solidez y
la coherencia en la gestion del riesgo reputacional a lo largo del tiempo tendra un
efecto a largo plazo en su credibilidad por parte de los inversores y de los clientes,
y su sostenibilidad a largo plazo impactara en la distribucion de los productos y
servicios ofrecidos, en la aprobacion por parte del regulador, como asi también en la
evaluacion de las agencias calificadoras de riesgos y finalmente en su rentabilidad.

o Para muchos eventos reputacionales, el efecto mas inmediato, y a menudo a largo
plazo, seré la pérdida de negocios e ingresos, ya que hara que los clientes opten por
proveedores de servicios alternativos. Ademas, habrda mayores costos para recuperar
la confianza de los clientes y del mercado.

e Puede haber un impacto relevante en la imagen y en la marca de la empresa, lo
que requiere una revisiéon y una campana para cambiar y/o modificar, por ejemplo,
el logotipo, la estrategia publicitaria y/o la politica de comunicaciéon del mercado.
Incluso podria obligar a la empresa a salir de ciertos mercados.
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o Puede haber eventos que afecten la confianza de los empleados en la estrategia o en
la confiabilidad de la empresa, causando desmotivacion, alta rotacién del personal

y dificultades para atraer capital humano.

o Un incremento de la auditoria por parte del mercado (con autoridades reguladoras
y agencias de calificacién) podria generar mayores costos para el personal y para los
sistemas dedicados a los controles internos.

En los ultimos anos, las consultoras han comenzado a alertar sobre la importancia de
gestionar el riesgo reputacional. En este sentido, KPMG ha realizado varios avances
en materia de concientizacion sobre este riesgo. En la siguiente imagen se sintetiza en
forma precisa la pretension de los reguladores acerca de este riesgo en un informe de la

consultora internacional KPMG.

I Queé piden los reguladores financieros sobre el riesgo reputacional?

Realizar seguimiento del Abordar la integracion en la

Disponer de politicas y
n, por ejemplo mediante

procedimientos apropiados para estado del riesgo reputacional g

COrporacion de indicadores y
rales de riesgo reputacional en

identificar las fuentes de riesgo y mantener informado de su a
reputacional, con riesgo de evolucion a los érganos de urr
contagio de otros riesgos. gabierno el

Desarrollar metodologias para Determinar un marco de gestion
evaluar los riesgos mas dificiles de niesgos global, entre los

de cuantificar, entre ellos, el riesgos no fi i

reputacional. riesgos tradicionales

Marco de Apetito de la entidad.

Figura 2. KPMG - Informe 2019

KPMG (2019) recomienda a las Entidades Financieras incluir al Riesgo Reputacional
dentro de su politica integral de gestiéon de riesgos mediante i) la inclusion en el
gobierno, ii) la generaciéon de reportes, iii) la utilizacién de herramientas para medirlo
y dimensionarlo y iv) la integracion en la gestion de la organizacién. Esto se resume en
forma clara en la siguiente imagen extraida del informe precedente.
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https://www.tendencias.kpmg.es/wp-content/uploads/2019/04/Informe_Riesgos_Abril2019.pdf

I ¢Qué debe incluir una politica de riesgo reputacional?

Gobierng

Roles y Organos de
responsabilidades gobierno

Politica de riesgo
Reporting: reputacional Medicion
alcance y del riesgo
periodicidad reputacional

Reporting

Indicadores
monitorizacion,
impacto
economico

H, i s
Fuente: KPMG en Esparia eramientd

Figura 3. KPMG - Informe 2019

Ademas, la consultora senala diez claves que deberia considerar cualquier organizacién,

y en particular una compania financiera para gestionar el riesgo reputacional (KPMG,
2019):

1. Abordar el riesgo reputacional desde las dos perspectivas: riesgos y reputacion. Los
responsables de los riesgos deben validar y promover la metodologia.

2. Incluir todas las fuentes en el momento de identificar los eventos de riesgo, entre

otros, los mapas de riesgos de la organizacion o las reclamaciones recibidas por la
organizacion.

3. Evaluar los eventos de riesgo contemplando tanto la perspectiva interna (direcciones
involucradas) como la externa (grupos de interés).

4. Priorizar los eventos, clasificados por severidad, para gestionar de manera eficaz
los que presenten una mayor amenaza.

5. Cuantificar el impacto econdémico para facilitar la toma de decisiones de los 6rganos
de gobierno y cumplir con las expectativas de los supervisores.

6. Hacer un seguimiento periédico de la gestion del riesgo reputacional.

7. Supervisar los indicadores de desempeno, la sensibilidad social y la gestion de los
grupos de interés para poder anticiparse a la materializacién de posibles eventos.

8. Disponer de una politica de riesgo reputacional que defina, principalmente, el
modelo de gobierno, la integracion en la gestion, el reporting y el entorno tecnologico.

9. Automatizar la gestion del riesgo reputacional, permitiendo una visién integrada
del modelo, mayor trazabilidad, menor carga de trabajo y menor riesgo operacional.
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10. Contar con herramientas de andlisis y manuales de gestion de crisis que permitan
una respuesta inmediata en caso de que se materialice un evento de riesgo
reputacional.

En el presente trabajo se incluyen a todas las fuentes del riesgo reputacional, se
cuantifica el impacto econémico mediante el célculo del Capital Econémico y se propone
una alternativa de monitoreo mediante la automatizacion del indicador de riesgo
reputacional.

Por tal motivo, es importante que las empresas en general y los Bancos en particular
analicen y evalien claramente el impacto financiero de los riesgos reputacionales,
proporcionando estimaciones de eventos extremos o criticos a la gerencia, de manera que
se pueda identificar una estrategia adecuada de gestion de este riesgo.

1.3. Acerca de la Medicion del Riesgo Reputacional

Segin Soprano et al. (2009) consideran que modelar este riesgo como si fuese uno
Operacional no es necesariamente la mejor forma, ya que los efectos son diferentes
y provocan algo mas que una pérdida inmediata. El impacto de un deterioro en la
reputacion de la empresa trasciende la cuenta de Pérdidas y Ganancias y representa una
disminucién de los Activos Intangibles. En esta primera parte del trabajo se presentaran
algunas de las técnicas existentes de medicion. En el capitulo 3 se propondra una
metodologia propia para cuantificarlo.

La literatura presenta tres métodos diferentes para medir el riesgo reputacional,

1. Un modelo impulsado por la volatilidad del precio de las acciones.
2. Un enfoque basado en escenarios, similar al modelado cualitativo de riesgo operativo.

3. Mediante técnicas de tarjetas de puntuacion.

El primer método mide el riesgo reputacional en funcién de la volatilidad del precio de
las acciones. Si se supone la hipotesis de eficiencia del mercado, la cotizaciéon bursatil
de una empresa refleja el valor presente de todos sus beneficios futuros. Asi, cualquier
informaciéon nueva que afecte a la capacidad de una empresa de generar beneficios en
el futuro se vera reflejada inmediatamente en su cotizacion. Esto por supuesto incluye
el impacto que eventos de tipo reputacional pueden tener en las ventas futuras de una
empresa. Asi, una manera de explorar el riesgo reputacional de una empresa puede ser
evaluar empiricamente como eventos reputacionales negativos afectan a su cotizacion.

En su versién mas sencilla, un modelo APT relaciona el retorno (rendimiento) R; de un
activo al momento ¢ con el retorno de un portafolio de mercado Rpsxs ¢ 4. Esta ultima
variable puede representarse por el rendimiento de un indice accionario que refleja la
evolucion del mercado en el cual el activo bajo analisis se encuentra circunscripto. En
términos formales,

4Fs el acrénimo en inglés de Arbitrage Pricing Theory que emplea un modelo de valuacién de
precios de activos con multiples factores basado en la idea de que los rendimientos de un activo se
pueden predecir utilizando la relacién lineal entre el rendimiento esperado del activo y una serie de
variables macroecondémicas que capturan el riesgo sistematico.
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Ry = o+ BiRyies + € (1)
Donde,

e « es la parte de R; que no se puede explicar por Rasp
e (31 mide la sensibilidad de R, a las variaciones de R+

e ¢ es el término de error de la accién en el tiempo ¢

Para identificar el factor de riesgo reputacional, Soprano et al. (2009) proponen incluir
la variable Rpgcp, que reflejara la ocurrencia de eventos reputacionales negativos. Esta
variable es dicotomica y toma valor igual a uno cuando ocurre un evento de reputacion
en el tiempo t, e igual a cero en caso contrario. Para construirla, la empresa tendra que
revisar todos aquellos sucesos pasados que afectaron su reputacion, e identificar aquellos
que se considera que tuvieron un impacto negativo.

El rendimiento R; del precio genérico de las acciones de una organizacion en el tiempo ¢
se describe por lo tanto mediante la siguiente ecuacion,

Ry = o+ BiRukes + BoRBankt + BsRpept + € (2)

donde cada elemento del vector 5; (j = 1,2, 3) explica la sensibilidad de R, a variaciones
en los factores correspondientes y Rpgni¢ €s una variable de control que refleja el retorno
del sector bancario (o financiero).

Para calcular el Capital Econémico (en Riesgo) por riesgo reputacional (VaRg.,), Soprano
et al.(2009) proponen determinarlo mediante la siguiente ecuacién,

VaRpe, = Vi x By (3)

Es decir, el capital en riesgo surge del producto de tres factores. El primer término V;
refleja el valor de mercado de la empresa (o la posicion en riesgo) que surge del producto
entre el precio de cierre ajustado de la accion P, y la cantidad de acciones en circulacion
Q;. Formalmente,

Vi=P xQ, (4)

El segundo término ¢ es la estimacion puntual de un modelo de regresion probit o logit,
donde se considera como variable respuesta (o dependiente) a Rpep: que considera la
ocurrencia de eventos reputacionales negativos.

5=fw (5

Una desventaja importante de la metodologia propuesta por Soprano et al. (2009) es que
no hacen ninguna propuesta sobre cuales deberian ser las variables independientes en ese
modelo. Tener presente que la variable respuesta es binaria y que solamente puede asumir
dos valores, cero o uno. Por lo tanto, si la estimacion fuese igual a cero, no se estima un
capital en riesgo.
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Por ultimo, el tercer término S, refleja el error de estimacion del regresor Rpe,: en la
especificacion (3), que se determina como la multiplicacion entre el factor de confianza y
el desvio del estimador. Formalmente,

ﬂ+ = tlfg * 6(B3RRep,t) (6>

Donde ¢ representa el desvio estandar muestral del estimador del parametro poblacional
vinculado a la variable reputaciéon. Esta metodologia resulta ciertamente poco
convencional, pues calcula el VaR a partir de los valores extremos del estimador,
y no de la variable independiente.

Alternativamente, en el capitulo 3 del presente trabajo se presenta una metodologia que
observara los eventos reputacionales a partir del sentimiento en Twitter, construyendo una
variable continua, que no sélo permitird estimar los coeficientes de la regresiéon (2), sino
que permitird calcular el VaR atendiendo a los eventos mas extremos de su distribucion.

El segundo método mide el riesgo reputacional mediante la utilizacion de distintos
escenarios. Un escenario se define como un evento hipotético que atin no ha ocurrido pero
que podria afectar a la Entidad Financiera. Cada evaluaciéon de escenario debe realizarse
mediante extensas entrevistas a los directivos. Los pasos habituales que se utilizan para
un analisis completo de escenario son,

e identificaciéon de riesgos individuales y procesos criticos
e definicién de escenario

e evaluacion de escenarios

o evaluacién final

Dado que no se puede realizar el analisis de escenarios para todos los procesos, se debe
elaborar una lista y darle prioridad a aquellos que posean una mayor exposicién a riesgo.

Teniendo en cuenta que durante la entrevista se efectua una estimacion cuantitativa, es
muy importante recopilar la siguiente informacion,

1. Verificar que existan controles en caso de que ocurra el evento del escenario.

2. Estimar la probabilidad de que tal evento pueda ocurrir en forma anual.

3. Determinar el monto de pérdida promedio que podria implicar el escenario.

4. Estimar el monto maximo de pérdida en el evento del escenario.

5. Verificar si existe cobertura de seguro.

6. Recopilar sugerencias de alternativas de mitigacion de riesgos.
Esta informacién se utiliza para calcular el Capital Reputacional en Riesgo (Capital
Econémico) del escenario seleccionado®. Con lo recolectado durante la entrevista, podria

implementarse un modelo actuarial para estimar las distribuciones de severidad y
frecuencia. Los pasos para estimarlo son,

5Esta informacién como por ejemplo la frecuencia por afio, el monto promedio de pérdida, el monto
méximo de pérdida y la cobertura del seguro.
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o Se utiliza la frecuencia promedio por afio para estimar la distribucién de frecuencias.

o El monto promedio y maximo de la pérdida se aplican para estimar la distribucién
de la severidad (dano).

e La distribuciéon anual de pérdidas se obtiene mediante simulacién Monte Carlo.
o La distribucion se ajusta a la cobertura del seguro.

» La pérdida esperada se calcula como la media (0 mediana) de la distribucién anual
de la pérdida.

e La pérdida inesperada se calcula como la diferencia entre los percentiles a un nivel
de confianza fijo (por ejemplo, 99,9 %) y la pérdida esperada.

Una vez completado el analisis de escenarios, los resultados deben compartirse con
las funciones involucradas, presentando posibles pérdidas y recomendaciones para la
mitigacion de riesgos.

Luego de que se enumeran las areas expuestas al riesgo reputacional, se mapean y se
derivan, por ejemplo, mediante cuestionarios las clasificaciones de riesgo tanto en términos
de frecuencia como de severidad. Se pueden estimar las pérdidas por riesgo operativo, de
mercado o crédito y luego ajustar los resultados utilizando estos factores multiplicadores
de reputacion (Bessis, 2002).

Una desventaja de esta metodologia es que resulta muy complicado encontrar una
asuncion razonable de la correlacién entre los distintos eventos. Asimismo, se hace dificil
estimar la probabilidad de sucesos tan infrecuentes y a veces se tendrd que utilizar la
probabilidad subjetiva percibida por dos o méas entrevistados. Esto no resulta deseable,
pues los individuos no son buenos estimando probabilidades (Andersen et al., 2014).

Por otra parte, esta metodologia requiere de una evaluacién no solo de los efectos directos
de un evento catastréfico, sino también de los indirectos. Para los propietarios de los
procesos podria resultar complejo, aunque se crea que son los mas capacitados para evaluar
las consecuencias directas de un evento que afecta sus procesos. Por lo tanto, frente a
estas cuestiones el modelo APT estima en forma directa el impacto en el valor total de la
compaiia lo que resulta ventajoso para la medicion del riesgo reputacional.

El tercer y ultimo método se basa en tarjetas de puntuacién para medir el riesgo
reputacional. En cuanto a otras funciones de evaluacion de control, ya sean auditoria
interna, riesgo operativo, control de nivel de servicio o encuestas de satisfaccion al cliente,
se descubrieron que los cuestionarios o tarjetas de puntuacion, también podrian aplicarse
a la medicién del riesgo de reputacion.

De hecho, las listas ponderadas de preguntas, que deben completar los gerentes,
propietarios de procesos, clientes o especialistas comerciales, podrian resultar
particularmente ttiles e indicar el valor de los impactos multidimensionales de los
eventos de tipo reputacional®. Las tarjetas de puntuacién, de hecho, tienen algunas
caracteristicas que pueden resultar adecuadas para la evaluacion de este riesgo,

5Por impactos multidimensionales, se entienden que afectaran los ingresos, las relaciones con
los clientes, los procesos internos, la tecnologia de la informacién o la capacitacién del personal, la
percepcion interna de la empresa, el precio y la calificacién de las acciones, la cobertura de los medios y
la valoracién regulatoria.
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o Estan construidas a medida, lo que las hace extremadamente flexibles y faciles de

adaptar al negocio, al proceso y a la organizacién de la empresa’.

o Permiten centrarse y ampliar temas o areas especificas de exposicion.

o Pueden estructurarse de forma sencilla y, por tanto, faciles de comprender, lo que
hace que sea relativamente sencillo tanto como para que las personas lo completen
como para captar los resultados.

o Las areas de debilidad y la intervencion necesaria se identificaran facilmente, ya que
se mostraran en los cuestionarios.

e La estructura - o modelado - de preguntas y pesos asignados se puede modificar
muy facilmente.

Frente a estas ventajas, probablemente el mayor desafio para todos los modelos
cualitativos basados en juicios de expertos es que los resultados pueden ser cuestionables
y puede resultar dificil garantizar la coherencia de la evaluacién,

o Diferentes analistas o personal entrevistado podrian determinar respuestas y
evaluaciones muy diferentes de la probabilidad o impactos de eventos o los
resultados de una situacion de tipo reputacional. Por un lado, esto complica la
integracion y la lectura de dicha informacion y, por otro lado, dificulta enormemente
el desarrollo de un cuestionario que asegure resultados consistentes.

o Dado que los resultados dependen de opiniones y juicios individuales, estos pueden
presentar problemas al comparar los resultados, mostrando a veces un aumento
inesperado en el perfil de riesgo o, por el contrario, un comportamiento estable
invariable.

e Sin cambiar la muestra entrevistada, se experimenta que las mismas personas dan las
mismas respuestas a lo largo del tiempo, simplemente confirmando sus valoraciones
anteriores.

o Cuanto més articulado sea el cuestionario, mas tiempo llevara completarlo, lo que
genera riesgos de enfoque limitado o dificultades para llenarlo. A veces es dificil
y requiere mucho tiempo repetir el ejercicio y extenderlo a un gran ntmero de
personas.

Una desventaja importante de estos modelos para el propésito de este trabajo es que
no permiten estimar un capital en riesgo al ser puramente cualitativo. Frente a esto, el
modelo propuesto en el capitulo 3 presenta varias ventajas. En primer lugar, al considerar
todos los riesgos reputacionales en un indicador, resuelve el problema de las correlaciones.
En segundo lugar, al construir el indicador a partir de los comentarios de la red social
Twitter, permite estimar la probabilidad de los sucesos negativos a partir de los datos,
sin la necesidad de recurrir al criterio humano.

7Y posiblemente no existe una lista de verificacién estdndar de preguntas que las asociaciones de la
industria o los reguladores recomienden usar para la valoracién del riesgo de reputacién.
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1.4. En bisqueda de la Solvencia

El Comité de Supervision Bancaria de Basilea es el organismo a nivel internacional que
emite normas y recomendaciones para tratar de mejorar y armonizar las reglas aplicables
a la banca y, en particular, sobre sus recursos propios minimos exigibles.

Este Comité no debe considerarse como una autoridad de supervisiéon supranacional, sino
mas bien como un organismo que persigue proveer a sus miembros de estandares y guias
de supervisiéon para mejorar sus practicas, con la expectativa de que las autoridades de
cada pais tomen las medidas que faciliten su implementacién para lograr una mejora en
la posicién internacional de sus propios sistemas nacionales.

Hasta el momento se realizaron tres acuerdos de Basilea. El primero fue en 1988 y solo
se centraba en el Capital de Riesgo de Crédito y de Mercado (incorporado en 1997). Era
un modelo simplista ya que no consideraba la diferente calidad crediticia de los clientes,
los efectos de la correlacion y diversificacion y no tenia incentivos para la mejora de la
medicién y gestion del riesgo.

En Basilea II (2004) se complementan y amplian las normas iniciadas en Basilea
I respecto a la exposicion a los diferentes riesgos y a la suficiencia de los fondos
propios y establece nuevas exigencias a la banca sobre transparencia y publicacion
periédica de la informacién®. Con este acuerdo se reconoce un nuevo riesgo: el
Operacional. Adicionalmente, para Riesgo de Crédito se establece la posibilidad de
utilizar ponderaciones especificas en funcién de la calidad crediticia de cada cliente, se
permite el uso de calificaciones otorgadas por agencias de calificacion externas y el uso
de métodos de calculo basados en modelos internos de calificacién siempre que hayan
sido aprobados por el supervisor. También se introduce un tratamiento del Riesgo de
Mercado mas sensible al perfil del riesgo de la cartera.

El énfasis se pone en la seguridad y estabilidad del sistema bancario (tanto nacional
como internacional) a través de tres pilares. El primero tiene como objetivo garantizar la
solvencia de las entidades exigiendo unos requerimientos de Capital minimos para Riesgo
de Crédito, Mercado y Operacional. El segundo fomenta que los Bancos cuenten con
procesos y sistemas para evaluar la suficiencia de Capital total en funcién de su perfil de
riesgo y con una estrategia de mantenimiento del mismo por encima de los coeficientes
minimos. Ademas, se exige que la alta direcciéon del Banco se involucre activamente en el
control de riesgos y en la planificacién futura de las necesidades de Capital. Y el tltimo
establece normas de transparencia y exige la publicacion periddica de informacion acerca
de la exposicion de los Bancos a los diferentes riesgos y a la suficiencia de sus fondos
propios.

Al concepto de Capital se le hace alusion en los Pilares T y II. En el primero se hace
referencia al Capital Regulatorio y en el otro, al Capital Econémico. A continuacion, se
explicaran ambos conceptos, sin embargo en este trabajo el foco estard en el ultimo.

El tercer acuerdo (Basilea III) fue en el ano 2010, como respuesta a la crisis Subprime
(2008) con el objetivo de fortalecer la capacidad de resistencia de la banca, mejorando la
calidad y la cantidad del capital de las Entidades. También busca reducir la prociclicidad
del Sistema Financiero mediante un mecanismo amortiguador anticiclico. Ademads, se
agregan conceptos de liquidez y apalancamiento.

8Basel Committee on Banking Supervision, International Convergence of Capital Measurement and
Capital Standards. A Revised Framework, Basel, 2004.
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El Banco Central de la Reptblica Argentina (BCRA) esta alineado a las recomendaciones
que promulga el Comité. El Capital Regulatorio es la cantidad de recursos propios que
el regulador considera que una Entidad Financiera debe reservar como minimo para
garantizar la solvencia frente a los diferentes riesgos (Crédito, Mercado y Operacional)®.
Como se menciond, en la actualidad no se reserva Capital Regulatorio por Riesgo
Reputacional.

En la Comunicacién “A” 5398, el BCRA determina que es de fundamental importancia
que las Entidades Financieras cuenten con un proceso interno, integrado y global, para
evaluar la suficiencia de su capital econémico en funcién de su perfil de riesgo (Internal
Capital Adequacy Assesment Process - ICAAP) y con una estrategia para mantener sus
niveles de capital a lo largo del tiempo.!°.

El calculo del Capital Econémico permite determinar los recursos que debe mantener una
entidad para poder cubrir las pérdidas inesperadas. Al definirlo debe hacerse referencia a
los conceptos de pérdida esperada, la que constituye el valor esperado de la distribucién
de pérdidas. La siguiente figura exhibe la determinacién del Capital Econémico como
la diferencia entre ambas medidas. La pérdida esperada corresponde a un promedio de
pérdida, que se debe tomar en cuenta como gasto inherente del negocio de crédito, ya sea
por medio de las previsiones o como parte de la tasa de interés, de modo analogo a una
prima de riesgo en el area de seguros. La pérdida inesperada, por otro lado, corresponde a
fluctuaciones o picos sobre el saldo promedio y no se puede predecir con certeza. De hecho,
siempre existe la posibilidad de experimentar un desvio mayor que la maxima pérdida
histérica. Por lo tanto, esas fluctuaciones desfavorables deben ser cubiertas con capital
adicional a las previsiones con el efecto de absorber pérdidas potenciales imprevistas que
puedan poner en riesgo el Capital de la Entidad.

La distribucion de pérdidas habitualmente no es simétrica, sino que cuenta con un
sesgo positivo (hacia la derecha), lo que indica que existe cierta probabilidad positiva de
experimentar pérdidas extremas. Se define como el percentil k% al valor monetario de
la distribucion de pérdidas, tal que el k% de los posibles valores de pérdida estén por
debajo de ese valor. El percentil de la distribucién de pérdidas es lo que cominmente
se denomina “Valor en Riesgo” (VaR), y es uno de los modos mas convenientes de
especificar los valores de pérdidas que se encuentran en el extremo de la distribucién.
Por lo tanto, el VaR a cierto nivel de confianza consiste en especificar el percentil de la
distribucion estadistica de pérdida que deseamos cubrir.

Para cubrir el riesgo de crédito, Basilea recomienda utilizar un nivel de confianza del
99,9 %, lo que significa cubrir la pérdida esperada con previsiones, y la diferencia entre
el percentil de pérdida del 99,9 % (VaR) y la pérdida esperada con un requerimiento de
capital, tal como se detalla a continuacién.*!

9La normativa referida al capital regulatorio es la Comunicacién “A” 5831.

0Proceso interno de evaluacién de la adecuacién de capital. La normativa referida es la
Comunicacién “A” 5398, punto 1.3.

1Basel Committee on Banking Supervision, International Convergence of Capital Measurement and
Capital Standards. A Revised Framework, Basel, 2004.
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Figura 4. Distribucion de Probabilidad de Pérdidas Potenciales

Por lo tanto, la férmula de célculo seria la siguiente,

Capital Econémico = VaRy o — Pérdida esperada (7)

El Capital Econémico tiene la ventaja de ser una medida més adecuada para medir el
riesgo que la utilizada por los regimenes regulatorios vigentes. Esta féormula establece
el capital que una entidad financiera deberia reservar para cubrir, no sélo las pérdidas
inesperadas originadas por las exposiciones a un determinado riesgo al que podria estar
expuesta la compania. Se determina como la diferencia entre el Valor a Riesgo a un
determinado nivel de confianza, indicando la peor pérdida en condiciones normales de
mercado y la pérdida esperada que se determina como el capital minimo reservado por
normativa para los riesgos de mercado, operacional y crédito. Cada area de Gestién
de Riesgos de las Entidades Financieras deben desarrollar sus modelos internos para
estimar el Capital Econémico por cada uno de los riesgos a los que esta expuesta segin
lo establecido por la normativa local y las recomendaciones internacionales de Basilea'?.

Los modelos internos de Capital Econémico se han erigido como una importante
herramienta de gestion para la medicién, el control y la gestion integrada de los riesgos,
la gestion estratégica del negocio y de los recursos disponibles, la valoracion del retorno
ajustado al riesgo de los negocios (RAROC) y el establecimiento de mérgenes de precios
de referencia.

El Comité de Supervision Bancaria de Basilea plante6 como principal preocupacion la
necesidad de formar un capital suficiente para absorber las perdidas inesperadas que
enfrentan las Companias Financieras. Por lo cual, es preciso tener conocimiento del nivel
de riesgo que asumen para proteger la solvencia del sistema financiero y minimizar el riesgo
de quiebra. Asimismo, creen que las ventajas de un sistema en el cual el Capital estda mas
cercano al riesgo asumido superan claramente sus costos, obteniendo como resultado que
el sistema bancario sea mas seguro y mas eficaz.

En este trabajo, se realizard una estimacién del Capital Econémico por Riesgo
Reputacional mediante la utilizacion de técnicas de Text Mining, lo cual representa un
enfoque novedoso.

2Comunicacién “A” 5398 - Lineamientos para la Gestién de Riesgos en las Entidades Financieras
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Resumen de Capitulo

En el presente capitulo se define al riesgo reputacional como un riesgo exotico en las
organizaciones en general y en particular en las Entidades Financieras. Para eso se deja
evidencia sobre la falta de una vision unificada para cuantificarlo. Esta tesis brinda una
herramienta para medir el riesgo reputacional y calcular el Capital Econémico que deben
reservar los Bancos para hacer frente ante eventuales efectos adversos originados por una
percepcion negativa mediante la utilizaciéon de un modelo econométrico.

En el siguiente capitulo profundizara en la utilizacion de Text Mining para medir el riesgo
reputacional a partir de datos extraidos de la red social Twitter.
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"...Hay secretos en el fondo del mar,
personas que me quiero llevar,
aromas que no voy a olvidar, silencios
que prefiero callar, mientras vos
jugés..."

Fito Paez, Brillante sobre el mic

Capitulo 2: Text Mining aplicado a la mediciéon del
Riesgo Reputacional

En el capitulo anterior se le brindé una herramienta importante a un gerente de riesgos
que le permite alocar capital para el riesgo reputacional. En este capitulo se profundiza
en la utilizacion de Text Mining, en particular del Analisis de Sentimiento para medir el
Riesgo Reputacional de Entidades Financieras.

Para cumplimentar con dicho objetivo, se introducird el concepto de Big Data, luego
se desarrollarda el concepto de Text Mining para vincularlo con la aplicaciéon en el
Riesgo Reputacional. Posteriormente, se deriva el Analisis de Sentimiento como una
herramienta que permite convertir informacion textual en cuantitativa para su posterior
andlisis y procesamiento. Asimismo, se presenta la metodologia de cédlculo del indicador
de reputacion. En el capitulo se concluye mediante la exhibicién de varios resultados
obtenidos en ciertos trabajos académicos sobre la utilizaciéon de estas técnicas con los
movimientos de los precios de mercado.

2.1. Sobre el analisis de sentimiento

El término Big Data se presenta como una tecnologia disruptiva que esta revolucionando
la manera en que funciona el mundo, con la capacidad de impactar de forma estratégica
en toda la sociedad (Munafo, 2019), y de generar transformaciones productivas,
econdémicas y sociales de gran envergadura (Schmarzo, 2013). A diferencia de otras
revoluciones tecnolégicas, el impulso se focaliza en la transformacion, el analisis, el uso
y el almacenamiento de grandes cantidades de informaciéon de manera automatizada
(McAfee et al., 2012). También se lo denomina macrodatos o datos masivos como
un concepto que se refiere al almacenamiento de grandes cantidades de datos y a los
procedimientos utilizados para encontrar patrones repetitivos dentro de estos (Schmarzo,
2013).

Aunque las definiciones no sean coincidentes entre si, la mayoria concuerda en la capacidad
de encontrar patrones que permiten agregar valor a la organizacion, con la finalidad de
tomar mejores decisiones.

El Text Mining es el conjunto de técnicas y tecnologias que se utilizan para explorar
grandes cantidades de texto, de manera automatica o semiautomatica, y descubrir
patrones repetitivos, tendencias o reglas que explican el comportamiento del texto!s.
Asimismo, segtiin Kwartler (2017) lo define como “is the process of distilling actionable
insights from text”, es decir como aquel proceso de obtener informacién procesable del

13 Text Mining se denomina en castellano Mineria de Textos.
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texto que puede contribuir a varias unidades dentro de una organizacion. El Text Mining
comprende tres actividades fundamentales,

o Recuperacién de la informacion: Consiste en seleccionar los textos pertinentes

o Extraccion de la informacion incluida en esos textos mediante el procesamiento del
lenguaje natural: Hechos, acontecimientos, datos clave, relaciones entre ellos, etc.

o Mineria de datos para encontrar asociaciones entre los datos clave previamente
extraidos de entre los textos.

Una definicion formal indica que Sentiment Analysis es el campo de estudio que
analiza las opiniones, sentimientos, valoraciones, actitudes y emociones de las personas
hacia las entidades y sus atributos expresados en texto escrito (Liu, 2015)'. Las
entidades analizadas pueden ser muy variadas, como por ejemplo productos, servicios,
organizaciones, individuos, eventos, problemas o temas en general.

Segun Liu (2015) a veces se confunde un sentimiento de una opinién. El primero se define
como una actitud, pensamiento o juicio impulsado por un sentimiento, mientras que la
segunda como una visién, juicio o valoracién formada en la mente sobre un asunto en
particular. La diferencia es bastante sutil y cada uno contiene algunos elementos del otro.
Las definiciones indican que una opinién es mas la visiéon concreta de una persona sobre
algo, mientras que un sentimiento es la experiencia subjetiva de las emociones.

Por ejemplo, la oracién “Me preocupa el estado actual de la economia” expresa un
sentimiento, mientras que “Creo que la economia no va bien” expresa una opinién.
En una conversacion, si alguien dice la primera oracion, podemos responder diciendo,
“Comparto su preocupacion”, pero para la segunda oracién, normalmente diriamos,
“Estoy de acuerdo/en desacuerdo con usted”. Sin embargo, los significados subyacentes
de las dos oraciones estan relacionados porque es probable que el sentimiento descripto
en la primera sea causado por la opiniéon de la segunda. A la inversa, también se puede
decir que la primera oraciéon implica una opinién negativa sobre la economia, que es lo
que dice la segunda oracion.

En este trabajo se utiliza el término sentimiento para referirse al sentimiento subyacente
positivo o negativo implicito en la opinion.

El anélisis de sentimientos se centra por tanto en opiniones que expresan o implican
sentimientos positivos o negativos, y al analizarlos también se debe considerar aquellas
expresiones sin ningun sentimiento implicito, es decir las denominadas neutrales. Las
oraciones que expresan opiniones o sentimientos suelen ser oraciones subjetivas en
contraposiciéon a las objetivas, que por ejemplo enuncian hechos, mientras que las
opiniones y los sentimientos son inherentemente subjetivos. Sin embargo, las oraciones
objetivas también pueden implicar sentimientos positivos o negativos de sus autores,
porque pueden describir hechos deseables o indeseables. Por ejemplo, se sabe que “compré
el auto ayer y se rompié hoy” y “después de dormir en el colchén durante un mes, se
form6 un hueco en el medio” describen dos hechos indeseables, y se puede inferir con

l4Existen varios nombres relacionados con tareas levemente diferentes, como por ejemplo, andlisis
de sentimientos, mineria de opiniones, anélisis de opiniones, extraccién de opiniones, mineria de
sentimientos, andlisis de subjetividad, andlisis de afectos, analisis de emociones y mineria de opiniones.
Todas se encuentran consideradas en el anélisis de sentimientos.
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seguridad que los autores de las oraciones tienen sentimientos negativos sobre el coche y
el colchén. El analisis de sentimientos también estudia tales oraciones objetivas.

2.2. Acerca de la medicion del Sentimiento y el modelo de
Polarizacion

En la siguiente imagen se exhibe el diagrama de flujo con la modelizacién empleada en
este trabajo, donde se mencionan cada uno de los pasos empleados para cumplimentar
con el objetivo planteado.

Tokenizacién de Filtrado de Stop 20""7:"7/300"
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(Tweets) comunes y raros Spelling
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Figura 5. Diagrama de Flujo del Modelo

Tal como se exhibe en el diagrama, luego del proceso de recopilacion de los Tweets
se emplea el modelo de Bag-of-Words para procesar los documentos y representarlos
ignorando el orden las palabras. Es importante destacar que en este modelo, las
caracteristicas que se desprenden de los documentos procesados se basan en las palabras
que contienen'. Por tanto, cada documento estd representado por una bolsa (multiset)
de palabras. Las palabras que aparecen en el documento se encuentran presentes en este
conjunto y aquellas que no lo estan, no forman parte del mismo. Es importante aclarar
que estos conjuntos se pueden convertir en vectores (Zizka et al., 2020)'. A los fines del
presente trabajo, se considera a cada tweet como un documento. En la siguiente figura se
exhibe este enfoque,

15 A las caracteristicas también se las denominan atributos o features en inglés. En el presente
trabajo se utilizara cada tweet recolectado como un documento utilizado para su procesamiento.
16Son una representacion de datos més comun en el aprendizaje automatico.
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Figura 6. Modelo de Bags-of-Words

En el gréfico anterior se puede observar que diferentes documentos estan representados
por conjuntos de tamafios diferentes (que contienen diferentes ntiimeros de elementos).
Los vectores creados a partir de los conjuntos pueden tener tamanos diferentes. Y ademas
se observa que los componentes vectoriales (encabezados de tabla) tienen diferentes
significados. Por ejemplo, la primera componente del primer vector representa la presencia
de la palabra good mientras que la primera del segundo vector representa la presencia de
la palabra bad. Esta situacién no es un estado deseado cuando se pretende, por ejemplo,
comparar estos dos documentos. Tienen el mismo valor que la primera caracteristica,
pero el significado semantico es opuesto.

Estas consideraciones llevan a la conclusion de que, en la representacién final de los
documentos individuales a procesar, todos los documentos deben tener el mismo nimero
de caracteristicas y hay que tener la capacidad de identificar claramente cada caracteristica
en toda la coleccion de documentos. Por lo tanto, el conjunto de atributos para la coleccion
debe acomodar todas las caracteristicas posibles y todos los documentos compartiran
las mismas caracteristicas. Por supuesto, algunos de los documentos pueden no estar
caracterizados por algunas caracteristicas (es decir, su valor es 0), como en la imagen
anterior. Por lo tanto, todos los documentos de una coleccién estan representados por
vectores del mismo tipo y se pueden organizar en una tabla conocida como term-document
matriz (tdm)'7.

La aplicacién de este modelo en la creacion del tdm tiene algunas desventajas. Primero,
existe una gran cantidad de posibles caracteristicas que pueden derivarse de los textos. Al
considerar las palabras como las caracteristicas mas naturales, incluso una coleccién muy
pequena de documentos puede contener muchas palabras tnicas.

"Dicha matriz tiene un formato altamente estructurado que es adecuado para muchos algoritmos de
aprendizaje automatico.
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A pesar de los numerosos problemas y limitaciones de este modelo, ofrece resultados
sorprendentemente buenos en muchas tareas y es adecuado para el problema propuesto
en este trabajo. Una de las ventajas de este modelo radica en la facilidad de utilizacién y
en la eficiencia computacional. Ademas, en ciertas situaciones este enfoque es apropiado,
como por ejemplo cuando hay menos caracteristicas, donde no hay correlacién entre ellas
o cuando no se desea tenerlas en cuenta (Zizka et al., 2020).

Las palabras son las caracteristicas mas naturales y sencillas que pueden derivarse de los
textos. Es una secuencia de simbolos, tipicamente letras, que se usa en las oraciones de un
idioma dado y que tienen una semdantica, unidad gramatical y fonologica. Por lo general,
estd separada de otras palabras por espacios en la escritura!'®. Por lo tanto, la ausencia
de una secuencia particular de caracteres en un diccionario no necesariamente significa
que no es una palabra adecuada. Por lo general, depende de la tarea a realizar. Una de
las desventajas de emplear palabras es que, sin un contexto, el posible significado de una
palabra puede no ser obvio.

A los fines de la presente tesis se utiliza como unidad linguistica a la palabra de cada
comentario en Twitter por ser el atributo méas adecuado para analizar el sentimiento de
los comentarios de los usuarios de la red social, dado que por ejemplo un tweet puede
poseer varias palabras con connotacién negativa y por lo tanto, deberia clasificarse con
un mayor grado de negatividad.

Con respecto al procesamiento del texto, existen distintas herramientas, tales como
tokenizacion y deteccién de oraciones. La primera es el proceso de dividir un documento
en fragmentos de texto conocidos como tokens, los cuales representan a menudo a las
palabras contenidas en el texto. En la mayoria de los idiomas europeos donde las palabras
estan delimitadas por espacios, la tarea parece ser bastante simple para dividir el texto
en los lugares donde hay espacios en blanco.

En algunas tareas, puede resultar beneficioso dividir un documento en unidades mas
grandes, como oraciones. Parece que encontrar simbolos que normalmente terminan las
oraciones, como por ejemplo: “”; “?” “!” deberia ser suficiente. Sin embargo, estos simbolos
también pueden ser parte de otras expresiones (por ejemplo, un punto puede ser parte
de una abreviatura o un nimero). También se puede omitir un simbolo de terminacion,

como en el caso de que una oracion termine con una abreviatura.

En el presente trabajo se utilizan ambos procesamientos de los datos para emplear como
unidad linguistica a la palabra, por lo tanto se procede a realizar una tokenizacion de
cada comentario extraido de la red social. Con respecto a la deteccién de oraciones, se
consideran los simbolos previamente descriptos para indicarle al algoritmo la finalizacién
de una oracion.

Ahora bien, algunas de las palabras que son demasiado comunes no suelen contribuir (o
contribuyen sélo de forma insignificante) al logro de un determinado objetivo (Zizka et
al., 2020). Las palabras que no son importantes para una determinada tarea se conocen
como Stop Words y a veces son las mas frecuentes en un determinado idioma'®. El largo
de la lista de palabras vacias, en comparacién con el tamano del diccionario, que puede
ser de varios cientos de miles, es insignificante. Por lo tanto, el niimero de funciones no
disminuye significativamente cuando se eliminan dichas palabras.

18 Asf es como entienden las palabras la mayoria de los idiomas occidentales.
9Las *Stop Words* son palabras vacias, como por ejemplo preposiciones de articulos gramaticales,
conjunciones, verbos auxiliares, pronombres, articulos.
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Por lo tanto, es posible crear una lista de palabras que se excluyen del analisis, teniendo
en consideracion aquellas que sean mas frecuentes y por lo tanto mas importantes. Sin
embargo, debe considerarse cada palabra en el contexto en el cual se estan analizando
los datos. Por ejemplo, en este trabajo la palabra “Banco” serda demasiado frecuente y no
sera 1util para determinar si un comentario puede considerase neutral, positivo o negativo
respectivamente.

A los fines del presente trabajo, se incorpora un listado de palabras vacias y raras muy
utilizadas en el idioma castellano y vinculadas al contexto del anlisis financiero?.
Esta lista de palabras son filtradas del dtm y no se consideran al momento de extraer
informacion de los datos por no aportar valor al andlisis realizado. Es importante dejar
en claro que esta técnica tiene la desventaja de que la lista utilizada no sea exhaustiva de
la totalidad de palabras vacias y raras vinculadas al contexto de andlisis. Por lo tanto, se
presenta como una limitacién del presente trabajo.

En este trabajo se aplico la técnica de preprocesamiento Normalizacion de los tokens,
la cual consiste en colocar el texto en igualdad de condiciones (Turney et al., 2010).
Por ejemplo, estan escritos en un tipo diferente de letra, sin embargo tienen el mismo
significado en la misma forma. Ahora bien, existen distintos tipos de transformaciones,
como por ejemplo Case Folding, Spelling Correction, entre otras.

La primera es el proceso de convertir todos los caracteres de una palabra a mintsculas
o mayusculas, por lo general se convierten a mintscilas. Cuando dos o mas palabras
con el mismo significado se escriben con maytusculas y mintsculas diferentes, el nimero
de palabras tinicas aumenta innecesariamente y, por lo tanto, es favorable convertirlas a
una misma forma. Las razones por las que la misma palabra se escribe con maytusculas y
minusculas diferentes pueden incluir la posicién al principio de una oracion, la presencia
en un titulo, la intenciéon de enfatizar una palabra, etc.

Por otro lado, algunas palabras requieren maytusculas y, en estas situaciones, modificarlas
cambia el significado de las mismas. Ademads, a veces en internet, las maytusculas pueden
representar gritos y por lo tanto, convirtiéndose en una manera de expresar entonacién
en un medio escrito, vinculandose con el enfado, la agitaciéon o el nerviosismo.

Por 1ltimo, los errores de tipeo son problemas comunes en cualquier texto escrito, y traen
ruido a los datos, por lo tanto puede complicar la consecucién de resultados satisfactorios
en algunas tareas. La correccion ortografica (Spelling Correction) es una solucién a este
problema. Por lo general, este proceso implica la deteccién de un error, la generacién de
correcciones candidatas y la clasificacién de las mismas (Kukich, 1992).

En el presente trabajo se normalizan los tokens mediante las transformaciones descriptas.
Es decir, se convierten todas las palabras de cada tweet a mintsculas y en caso de errores
de tipeo, el algoritmo empleado en este trabajo realiza correcciones ortograficas.

Luego de la etapa previa de procesamiento de los datos, es decir que se tiene en claro que
features se utilizaran para describir el documento procesado, es necesario asignarles un
valor (o peso) a cada tweet. Por lo tanto, a cada atributo de cada documento se le asigna
un peso (o ponderacién) para representar su importancia. El valor se calcula en funcion
de la cantidad de apariciones de las palabras en cada tweet y en toda la coleccién.

La ponderacion w;; de cada término 7 en el tweet j se conforma de tres componentes,

20F] algoritmo empleado en este trabajo tiene incorporado un diccionario financiero para realizar el
analisis de sentimiento.
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1. Peso Local: lw;; que representa la frecuencia en cada tweet.

2. Peso Global: gw; que exhibe la capacidad discriminativa del término, basado en la
distribucién del mismo en toda la colecciéon de tweets.

3. Factor de Normalizacion: n; que corrige el impacto del largo de los diferentes tweets.

La ponderacién w;; se calcula de la forma siguiente,

lw;j * gw;

wyy = ——"——  (8)

1

El factor lw;; cuantifica la importancia de un término en un solo documento, sin considerar
los otros documentos. Por lo tanto, se basa en la frecuencia de apariciéon del término en
el tweet especifico.

Existen distintas formas funcionales de este peso, por ejemplo, en algunas situaciones,
solamente es importante si una palabra estd presente o ausente en un tweet. En esta
situacion, lw;; serd binario, y asumira el valor 0 cuando un tweet no contiene un término,
y el valor 1 en caso contrario independiente de su frecuencia.

El método de ponderacién de términos locales mas utilizado es la cantidad de veces
que aparece un término (7Term Frequency). Es decir, su frecuencia absoluta simple. En
el presente trabajo se utiliza esta forma funcional del peso local (Term Frequency) por
representar una ponderacion de facil entendimiento y que brinda el peso a cada término
segun las veces que aparece. En el apéndice 2 se exhiben detalles sobre las distintas formas
funcionales de célculo del peso local.

Con respecto a las ponderaciones globales, el objetivo es disminuir la importancia de los
términos que son demasiado comunes. Por ejemplo, algunas palabras en inglés aparecen
en casi todos los textos en dicho idioma. Por lo tanto, la finalidad es disminuir el peso
de este tipo de palabras y dar uno mayor a las que no aparecen con tanta frecuencia
para que tengan un mayor poder discriminativo. Esto significa que se debe considerar
la distribucién de palabras en toda la coleccion de documentos. Ahora bien, hay ciertos
términos que a pesar de aparecer con bastante frecuencia poseen la importancia asignada
por el peso local que en este trabajo se eligié ponderar por las veces que se presentan en
el documento.

La Inverse Document Frequency (IDF) es el peso global mas popular y se determina como
el logaritmo de la probabilidad inversa de que un término aparezca en un documento
aleatorio. Cuando un término esta contenido en cada documento, la probabilidad de que
aparezca es 1 y el logaritmo es igual a 0. Esto significa que este término no tiene impacto
en ningun calculo posterior. A los fines del presente trabajo se utiliza esta forma funcional
de la ponderacion global por ser la mas utilizada para realizar analisis de sentimiento. En
el apéndice se exhiben distintas formas funcionales de cédlculo de la ponderacion global.

Ahora bien, con respecto al factor de normalizacién se basa en dos aspectos:

1. Los documentos mas largos contienen términos mas distintos: esto influye
significativamente en la similitud entre ellos porque existen mas coincidencias en
las dimensiones individuales en el espacio vectorial.

2. La frecuencia de términos en documentos mas largos es mayor.
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Para su célculo, los pesos del vector se combinan en un solo ntimero. Estos pesos son los
pesos locales multiplicados por los pesos globales. A los fines del presente trabajo se utiliza
la técnica de normalizacién del coseno por ser la méas utilizada y tener la ventaja de proveer
mayor robustez estadistica a los datos. Esta normalizacion transforma simplemente un
vector en un vector unitario (un vector de longitud 1) dividiéndolo por su longitud.
Esto aborda simultdneamente ambas razones para la normalizacion de la longitud del
documento: altas frecuencias y un mayor nimero de términos (elementos distintos de
cero) en un documento. Por lo tanto, el factor de normalizacién tiene un valor més alto.
En el apéndice 2 se exhiben distintas formas funcionales del factor de normalizacion.

Luego de la etapa de preprocesamiento de los datos y del ordenamiento en vectores con
la técnica de Bags of Words, se realiza la medicién del sentimiento de cada uno de los
tweets recolectados en la ventana analizada. El analisis de sentimiento se medira mediante
el calculo de la polaridad de cada documento procesado en el analisis de texto realizado.

En el presente trabajo se realiza una medicion de la polaridad para calcular el indicador
de sentimiento que posteriormente se emplea como regresor en el modelo lineal. La
metodologia empleada para la polarizacion fue propuesta por Feuerriegel et al. (2019), y
fue seleccionada respecto a otras implementaciones por las siguientes particularidades:
i) cuenta con un diccionario financiero, sumamente importante para el tratamiento
de las palabras vacias (StopWords), ii) modela la variable respuesta (la polaridad de
cada documento, en este caso, cada tweet) como una variable continua, es decir rompe
con la légica dicotémica y permite que la polaridad asuma un valor continuo y iii) la
implementacién en la libreria utilizada en R se puede adaptar facilmente a distintos
idiomas, como por ejemplo el espanol.

Estos autores consideran a cada tweet como una observacién, es decir emplea a cada una
de las palabras de un tweet (o documento) como variables explicativas del mismo?!. Es
decir,

yi:50+iﬁjxji+€i (i=1,2,..,n) (9)

=1
Donde,

o y; representa la polaridad del i-ésimo tweet.

e zj; (j=1,2,...,p) representa la cantidad de veces que aparece la palabra individual
j en el i-ésimo tweet procesado.

e [y es el intercepto de la regresion lineal multiple del i-ésimo tweet.

21Esta metodologia se encuentra implementada en R en la libreria SentimentAnalysis. Dentro de

este paquete se utilizo la funciéon analyzeSentiment para calcular la puntuacion de polaridad de cada
palabra procesada en el tweet. Este paquete proporciona una coleccién de herramientas para realizar

y comparar diferentes métodos para el anlisis de sentimientos. Ademads, esta implementacién cuenta
con varias ventajas sobre otras librerias del mismo lenguaje, dentro de las cuales podemos encontrar un
diccionario financiero desarrollado por Loughran y McDonald’s (Loughran et al., 2011), que se puede
personalizar mediante la seleccién de varios enfoques. Asimismo, la variable respuesta del modelo es de
naturaleza continua. Ademads, otra ventaja de esta libreria radica en que se puede adaptar facilmente a
distintos idiomas, como por ejemplo el espaiiol.
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e 5; (1 =1,2,...,p) mide el efecto de la palabra j en la variable respuesta del i-ésimo
tweet.

e ¢; indica la perturbaciéon aleatoria del modelo propuesto en el i-ésimo tweet.

Los coeficientes f3; reflejan la polaridad de cada una de las palabras preprocesadas en
cada tweet. Es decir, las magnitudes de los coeficientes de regresiéon miden la percepcién
estadistica de las palabras individuales de cada tweet.

La metodologia de Feuerriegel et al. (2019) utilizada en este trabajo, incorpora en la
implementacion un término de penalizaciéon en la funciéon de pérdida empleada para
estimar los coeficientes del modelo de regresion lineal miltiple. Este término se utiliza para
penalizar (o castigar) la incorporacién de nuevos regresores con la finalidad de optimizar
la seleccion de aquellas palabras relevantes en cada tweet procesado.

La penalizacién empleada en esta metodologia se conoce como regularizaciéon LASSO
y es una herramienta 1util para extraer aquellas palabras decisivas del contenido de cada
tweet procesado??. A los fines de este trabajo, esta implementacién ha permitido descartar
aquellas palabras que para un tweet en particular tenian una baja ocurrencia de aparicién
con respecto al resto de las otras palabras analizadas, dado que en la minimizacion de
cuadrados propuesta fuerza a que los coeficientes tiendan a cero. La funcién de pérdida
utilizada en esta implementacion se formaliza en la siguiente expresion.
. 2

Slyi—Bo=D Bz | +2D 15 (10)
=1 =1

=1

El primer término de la expresion anterior refleja la suma de los residuos al cuadrado y
el segundo a la penalizacién, que representa la suma del valor absoluto de los coeficientes
de regresién. Asimismo, el grado de penalizacién esta controlado por el hiperparametro A
y cuando es igual a cero, entonces el resultado equivale a un modelo lineal estimado por
minimos cuadrados ordinarios (MCO). A medida que A aumenta, mayor es la penalizacién
y mas predictores quedan excluidos. En el presente trabajo este hiperparametro se obtiene

mediante la utilizacién de una grilla con un rango acotado de posibles valores a asumir?3.

Como en cada dia de recopilacion de tweets, se dispone de una cantidad distinta de
documentos (m;) (t =1,2,...,n), se procedié a resumir en un tnico valor el sentimiento
con la finalidad de generar una serie diaria de informacién, que pueda ser utilizada como
un regresor en una especificacién que se planteara en el apartado Metodologia propuesta
del Capitulo 3.

Para cada tweet se procedié a estimar mediante la especificacién de la ecuacién (9) un
valor de polaridad y para todos los tweets correspondientes a un mismo dia de analisis ¢
se resumio la informacion en el valor mediano de los valores estimados para un mismo dia
para obtener un valor diario del indicador del sentimiento diario. La utilizacién del valor
mediano de las estimaciones realizadas con la ecuacion (9) para cada uno de los dias de la
ventana analizada, se emplea porque dicha medida de tendencia central no se encuentra

22Esta regularizacién permite que una variable explicativa que posee un coeficiente de regresién
igual a cero no influya en el modelo, y de esta forma se excluyen aquellos predictores menos relevantes,
priorizando que los menos influyentes queden excluidos.

23Ge utiliza un enfoque Grid Search para obtener el valor éptimo del hiperpardmetro A.
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afectada por la presencia de valores atipicos o extremos, a diferencia de otras medidas,
como por ejemplo la media aritmética.

En la siguiente ecuacién se exhibe el planteo formal de obtencién del valor diario del
sentimiento,

me + 1) (11)

Sentiment; = 7, (

Donde la expresion anterior indica que el valor del sentimiento Sentiment; para el dia
de observaciéon t se obtiene como la mediana reflejada como aquel valor de los valores
estimados para un mismo dia ¢ ubicada en el orden (mtT“), donde m; indica la cantidad
de tweets recopilados para el dia t.

De esta forma, se resuelve en este trabajo la medicion diaria del sentimiento sobre las
opiniones de los comentarios de Twitter. Asimismo, es importante destacar que los valores
estimados con esta implementacion arrojan valores de la variable respuesta de naturaleza
continua, lo que representa una novedad de este trabajo.

2.3. Los modelos de NLP en el analisis de sentimiento aplicado
en contextos econémicos y financieros

El analisis de sentimiento y de expectativas en contextos de redes sociales, como Twitter
se evidencia en distintos trabajos académicos que ponen de relieve la informacion valiosa
que es posible extraer de distintos medios sociales.

Por ejemplo, en el trabajo de Aromi et al. (2022), utilizan el contenido de Twitter para
generar un indicador del nivel de atencién asignado a la inflaciéon en las discusiones
publicas, y lo comparan en forma favorable con otros indicadores como el contenido de los
medios, los tweets de los medios, la intensidad de bisqueda en Google y las encuestas de
consumidores. Es importante destacar que los modelos de pronostico estimados muestran
que el indicador proporciona informacion valiosa sobre los niveles futuros de inflacién.
Ambos autores concluyen como una futura mejora lo siguiente,

“Finally, this study evaluated reqularities using monthly time series. Analyses
at higher frequencies can provide further insights regarding the relationship
between social media content and inflation dynamics” (Aromi et al., 2022, pp.

17)

Es decir, consideran que un andlisis de frecuencia mas alta, como puede ser la diaria como
la llevada a cabo en este trabajo, puede brindar informacion valiosa en los datos respecto
a la relacion entre el contenido de las redes sociales y la dinamica de la inflacion.

Asimismo, Aromi (2022) en un trabajo anterior propone un indice que describe las
opiniones econdémicas transmitidas por usuarios argentinos en la red social Twitter y
concluye que la utilizacién de técnicas de procesamiento de lenguaje natural (NLP2*)
constituye un elemento clave para el desempeno satisfactorio del indicador de opiniones
que ha construido. Una de los aspectos claves de este trabajo resulta en la utilizacion

24 Acrénimo en inglés de Natural Language Processing
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de lista de palabras clave para identificar mensajes relacionados con temas econdémicos,
la cual se genera mediante un modelo de deteccién de temas entrenado con mensajes
compartidos en Twitter por usuarios argentinos. Esto deja en claro la importancia de
realizar un adecuado procesamiento de los datos. En el presente trabajo se emplea el
modelo de Feuerriegel et al. (2018) porque contiene embedido un diccionario de palabras
financieras que es sumamente 1til para el contexto del problema planteado.

Asimismo, Arias et al. (2012) se proponen evaluar de manera rigurosa, si un indicador
de sentimiento publico extraido de los mensajes diarios de Twitter puede mejorar la
prevision de indicadores sociales, econémicos o comerciales. Lo primordial de este trabajo
se ubica en la conjetura formulada respecto a que, si Twitter ayuda, entonces esto deberia
reflejarse en el hecho de que las predicciones de los modelos que usan datos relacionados
con Twitter son mejores que los modelos que no usan estos datos. Esto es lo que los autores
han querido dejar en evidencia a través de su articulo, que al incorporar informacién
procesada de Twitter mediante indicadores de sentimientos los modelos deberian mejorar
sustancialmente sus predicciones.

En esta linea, Kumar et al. (2023) emplean indicadores de sentimientos para pronosticar
la evolucién del mercado de valores Dow Jones basandose en las ideas del trabajo de Arias
et al. (2012), donde evidencian que la extraccién de articulos de noticias y la prediccién
de los movimientos de los precios de los productos en funcién del contenido del corpus de
resenas se vuelve beneficiosa.

Con respecto a la correlacion entre las predicciones en el mercado de acciones y el
sentimiento de las opiniones extraidas de Twitter, existen varios trabajos (Deveikyte et
al., 2020; Kordonis et al., 2017; Kukk, 2018) con enfoques similares.

Por ejemplo, Kukk (2018) investigd si categorizar los tweets en un mayor ntimero de
categorias (ira, disgusto, alegria, sorpresa, ninguna) resulta en correlaciones més fuertes
y concluyé que el sentimiento de los tweets mostrd correlaciones mas fuertes con la
rentabilidad de las acciones que la emocién, aunque el tipo de correlacién encontrada
difiri6 entre las empresas consideradas. Por tal motivo, sugieren que la division de los
tweets en menos categorias daria como resultado etiquetas semanticamente mas distintas
que son mas faciles de distinguir y que, por lo tanto, muestren correlaciones mas fuertes.

Asimismo, Deveikyte et al. (2020) exhiben un andlisis donde abordan la prediccién de
la volatilidad del mercado mediante una aproximaciéon con un analisis de sentimiento.
Segun dichos autores los hallazgos sugieren que existe evidencia de correlacién entre
el sentimiento y los movimientos del mercado de capitales, es decir el sentimiento
capturado en los titulares de las noticias podria emplearse como una senal para predecir
los rendimientos del mercado.

Ademéds, Kordonis et al. (2016) investigaron si el sentimiento piblico, medido a partir
de tweets, se correlaciona o si puede emplearse como predictor del precio de las acciones,
especificamente para 16 de las empresas de tecnologia més populares. Una de las
conclusiones arribadas es que los cambios en la opiniéon piblica pueden afectar al mercado
de capitales, lo que interpretan que puede utilizarse para predecir el mercado de valores
con elevadas probabilidades.

Perales Gonzélez et al. (2017) afirman que las series de tiempo vinculadas a opiniones
sobre una institucion financiera podrian correlacionarse con las series financieras.

“Searching for tweets of a banking institution and comparing not the absolute
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values but the variations between days or weeks lead us to evaluate how the
reputation of this institution evolves. This variation can be associated to direct
actions this institution does, so an strateqy to avoid bad reputation and look
for good reputation can be advised. Those time series can be correlated with
financial series. This information could be useful in order to measure economic
impact due to reputation. Keeping in mind, the latest goal of reputational
analysis is to quantify reputational risk and this cannot be fulled without a
measure of the money that is in risk(...)” (Perales Gonzalez et al., 2017, p.11)

En el presente trabajo se estudiara la correlacion entre el sentimiento negativo de
comentarios de Twitter sobre una Entidad Financiera y el rendimiento logaritmico diario
de la accién en el mercado de valores donde cotiza. La finalidad es determinar el Capital
Econémico por Riesgo Reputacional.

Resumen de Capitulo

En el presente capitulo se profundizo en la utilizaciéon de técnicas de Text Mining, en
particular de Sentiment Analysis para medir el Riesgo Reputacional de Empresas en
general y en particular de Entidades Financieras.

Por tal motivo, para cumplimentar con dicho objetivo se describieron y analizaron
varios puntos, entre ellos el concepto de Big Data, Analisis de Sentimiento, el modelo de
Bag-of-Words y la metodologia de medicion del sentimiento que se utiliza en este trabajo.

Por tltimo, se realizé la articulacién entre el Andlisis de Sentimiento y la medicién del
Riesgo Reputacional mediante la exhibicién de varios articulos académicos que concluyen
sobre la presencia de correlaciones significativas entre el sentimiento de las opiniones
publicas y el comportamiento del precio de los activos. El siguiente capitulo exhibe una
aplicacion concreta de estas técnicas para determinar el Capital Econémico del Banco
Santander Argentina.
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"...Lo importante no es llegar, lo
importante es el camino; yo no busco
la verdad, sélo sé que hay un
destino..."

Fito Péaez, Eso que llevas ahi

Capitulo 3: Aplicacién de Text Mining para medir el
Riesgo Reputacional

En este capitulo se exhiben los resultados de la aplicacién del Anéalisis de Sentimiento en
la medicion del Riesgo Reputacional de Entidades Financieras para hacer frente a eventos
reputacionales que afecten la estabilidad de la empresa.

Para cumplimentar con dicho objetivo, se utilizaran datos extraidos de Twitter vinculados
a opiniones de usuarios de la red social sobre el Banco Santander Argentina S.A.. Primero,
se realizard un andlisis descriptivo de los datos. Luego se exhibiran los resultados del
calculo del indicador de sentimiento que se empleara para medir el riesgo reputacional
calculado con el modelo de polarizacion descripto en el capitulo previo y se realizara una
estimacién del Capital Econémico que tendra que reservar dicha Entidad Financiera. Por
ultimo, se esbozaran algunas recomendaciones propuestas para la gestion de este riesgo.

3.1. Analisis Exploratorio de Datos

En el presente trabajo se utilizo la API gratuita de la red social Twitter para acceder
a datos de opiniones piublicas realizadas sobre el Banco Santander Argentina S.A. que
cotiza en el Mercado de Valores de Buenos Aires, también conocido como BYMA (Bolsas
y Mercados Argentinos)?.

En el mercado local cotizan las siguientes empresas pertenecientes a la industria bancaria

o financiera®S.

25Se utilizé la funcién searchTwitter de la librerfa twitteR para extraer tweets. Documentacién
en https://www.rdocumentation.org/packages/twitteR /versions/1.1.9/topics/searchTwitter. Esta
aplicacion permite solamente extraer tweets de los tltimos 10 dias. En las conclusiones se esboza como
se resolvid esta limitacion presupuestaria.

26Se extrajo de la pagina oficial del BYMA https://www.byma.com.ar/emisoras/empresas-listadas/.
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Razén Social Especie (Ticker)
Banco Hipotecario S.A. BHIP
Banco Macro S.A. BMA
Banco Patagonia S.A. BPAT
Banco Santander Argentina S.A. BRIO
BBVA Banco Francés S.A. BBAR
Grupo Financiero Galicia S.A. GGAL
Banco de Valores S.A. VALO
Grupo Supervielle S.A. SUPV

Tabla 1. Denominacién en BYMA

La tabla anterior exhibe las Entidades Financieras privadas mas importantes de nuestro
pais segtn el ranking que desarrolla el Banco Central de la Reptiblica Argentina (BCRA).
Este ranking se realiza en funcion de los niveles de Depdsitos, de Activos, de Pasivos y de
Patrimonio Neto (PN)?". En la siguiente tabla se exhibe el ranking a Marzo 2021 (tiltimo
dato disponible a Febrero 2022) desarrollado por el BCRA en funcién del nivel de Activos.

Razén Social Activos Posicién (Activos)
Banco Hipotecario S.A. $ 132.789.989 18
Banco Macro S.A. $ 746.144.409 5
Banco Patagonia S.A. $ 320.366.325 12
Banco Santander Argentina S.A. | $ 1.078.178.109 3
BBVA Banco Francés S.A. $ 727.821.641 6
Grupo Financiero Galicia S.A. | $ 1.048.438.288 4
Banco de Valores S.A. $ 110.596.683 19
Grupo Supervielle S.A. $ 277.950.353 14

Tabla 2. Ranking de Activos - Sistema Financiero

Es importante destacar que los montos estan expresados en miles de Pesos Argentinos. La
posicion relativa a un total de 80 (ochenta) entidades financieras y las primeras ubicaciones
pertenecen a empresas de titularidad estatal (gubernamental), tales como el Banco de la
Nacién Argentina (BNA) y el Banco de la Provincia de Buenos Aires®. En el presente
trabajo se ha decidido realizar la aplicacién practica con el Banco Santander Argentina por
ser la entidad financiera de capitales privados mas importante del pais y representar una
de las empresas del sector consideradas de riesgo sistémico por la autoridad monetaria.
En los siguientes graficos se exhibe la evolucién del precio de cierre ajustado (Adjusted
Price) de cada una de las Entidades Financieras cotizantes desde Enero de 2018 a Mayo

2022%.

2TEntre dichas instituciones figuran algunas consideradas de Riesgo Sistémico (D-SIB), como por
ejemplo el Banco Galicia y el Banco Macro, las cuales deben cumplir con ciertos requerimientos
de informacién por parte de la autoridad monetaria en funcién de lo solicitado por el Comité de
Supervision Bancaria de Basilea.

28El banco forma parte del grupo econémico BAPRO.

29EI dato més actualizado se corresponde al Viernes 6 de Mayo de 2022.
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Figura 7. Evolucién de la cotizacion de cada Accién
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En el siguiente grafico se observa la evolucién de los retornos nominales acumulados (en
términos porcentuales) desde Enero de 2018 a Mayo 2022. Esto permite entender como
se hubiese comportado una inversion realizada el primer dia habil de Enero de 2018
manteniendo la misma hasta la actualidad®’. Se observa que una inversién en Banco de
Valores, Banco Macro, Banco Patagonia, Grupo Financiero Galicia y en menor medida
Banco Santander Argentina han obtenido rendimientos acumulados positivos, y en algunos
casos han duplicado la inversion inicial. Sin embargo, este rendimiento fue inferior a la
inflacion acumulada de Argentina en el periodo analizado. Asimismo, se evidencia que
los retornos acumulados de cada una de las acciones disminuyeron fuertemente para los
primeros meses del 2020, que se corresponde con el inicio de la pandemia de COVID-193%.

Retornos Acumulados
Bancos Cotizantes en BYMA
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Figura 9. Evolucién de los Retornos Acumulados

En el siguiente grafico se exhibe un histograma sobre los retornos diarios de las acciones
de cada Entidad Financiera.

39L0 que en la jerga financiera se denomina buy and hold.
31 Acrénimo en inglés de Coronavirus Disease 2019.
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Figura 10. Histogramas de los Retornos Diarios

Estas series financieras en el periodo analizado se caracterizan por su forma leptoctrtica y
la presencia de colas pesadas (o gruesas). En la siguiente tabla se resumen ciertas medidas
descriptivas sobre el conjunto de datos.

Medida BHIP BMA BPAT BRIO BBAR GGAL VALO SUPV
Media -0,000336 | 0,000574 | 0,000495 | 0,000242 | -0,000058 | 0,000582 | 0,00143 | -0,000153
Desvio 0,032976 | 0,044695 | 0,030682 | 0,030683 | 0,021673 | 0,043794 | 0,032765 | 0,048487

Mediana 0 0,000293 0 0 0 -0,000744 0 -0,001617

Minimo -0,247177 | -0,62578 -0,28636 -0,378436 | -0,121039 | -0,636084 | -0,324518 | -0,650228

Maximo 0,180436 0,188031 0,124808 0,13276 0,136132 0,164128 0,16791 0,189931

Varianza 0,001087 0,001998 0,000941 0,000941 0,00047 0,001918 0,001074 0,002351

Asimetria | -0,582502 | -2,954953 | -0,994407 | -1,865704 | 0,418661 | -3,330382 | -1,017081 | -2,909209

Curtosis 7,587353 41,50331 | 10,145902 | 26,395937 | 9,134384 | 48,045488 | 11,93068 | 37,664286
n 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001

Tabla 3. Resumen de medidas descriptivas

El retorno promedio diario de cada uno de los activos financieros analizados es cercano
a cero, representa una caracteristica habitual de este tipo de series financieras. El desvio
estandar de los retornos diarios (o volatilidad diaria) representa una primera medida del
riesgo precio (o de mercado) del activo financiero. En todos los casos, la curtosis es mayor
a 3 lo que indica que los retornos diarios exhiben un exceso de curtosis respecto a la normal
(leptocurtosis). En el apéndice de Graficos se encuentran otras visualizaciones sobre los
retornos de las acciones de los bancos cotizantes en el BYMA en el periodo bajo analisis,
los cuales complementan al andlisis realizado en este apartado.
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3.2. Aplicacién de Sentiment Analysis al calculo del Capital
Econémico

En este apartado se exhiben los resultados de la aplicacion de la técnica de Text
Mining denominada Analisis de Sentimiento para realizar una aproximacion al calculo
del Capital Econémico por Riesgo Reputacional para el Banco Santander Argentina.
Para cumplimentar con lo mencionado, en primera instancia se esboza la propuesta
metodolégica utilizada para la aplicacion practica. Luego se expone informacioén sobre
el indicador de reputacién calculado con el modelo de polaridad descripto en el capitulo
anterior. Por ultimo, se exhiben los resultados del modelo estimado y se explica el
procedimiento para realizar la prueba retrospectiva (Backtesting)2.

3.2.1. Metodologia propuesta

En este trabajo se utilizarda un enfoque similar al exhibido en el apartado 1.3.1 (En funcién
de la volatilidad del precio de las acciones) mediante el empleo de un modelo APT de
riesgo reputacional. En este modelo se emplea un indicador de reputacién de naturaleza
continua calculado con el sentimiento que surge de opiniones piiblicas de usuarios de
Twitter. La finalidad es relacionar el retorno (rendimiento) R; del activo de la Entidad
Financiera al momento ¢ con el sentimiento que surge de la aplicacién de la técnica de
Text Mining, Sentiment,. Ademéas se estiman otras tres especificaciones para incorporar
variables de control. A continuacién se exhiben las cuatro especificaciones del modelo.

R, = a+ 1Mkt Return; + € (12)
R, = o + B Sentiment, + ¢ (13)
R, = a + [ Sentiment; + Bo Mkt Return; + ¢ (14)

Ry, = o+ piSentiment, + Bo Mkt Return; + BsFcial Mkt Return; + ¢ (15)

La primera especificacién (ecuacion 12) relaciona el retorno diario de la accién del Banco
Santander Argentina con el retorno del indice bursatil S& P Merval. Donde el coeficiente
de regresién 37 mide la sensibilidad de los retornos diarios de la empresa a las variaciones
de los retornos diarios del mercado.

La segunda especificacién (ecuacién 13) relaciona el retorno diario de la accién del Banco
Santander Argentina con el indicador de sentimiento diario calculado por andlisis de
sentimiento. En esta ecuacion el coeficiente de interés (3; refleja la sensibilidad de R,
a las variaciones de Sentiment,.

En la tercera especificacién (ecuacién 14) se incorpora a la ecuacion (13) el retorno diario
del indice bursatil S&P Merval como variable de control para el andlisis realizado y por
ultimo, en la cuarta especificacion (ecuacién 15) se incorpora a la ecuacién (14) el retorno
diario del indice bursatil sectorial financiero S& P Merval Financiero como otra variable

32La prueba retrospectiva no se realizé porque la empresa dejé de cotizar en dos mercados, entre
ellos BYMA. Esta decisién fue tomada por los accionistas que aprobaron retirar las acciones de los
mercados de capitales de Argentina y Espana. Por lo tanto, al no disponer del precio de la accién no es
posible validar el modelo en una ventana de tiempo mas alejada.
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de control®*. Asimismo, los otros términos de cada una de las ecuaciones formuladas
representan,

e « es el intercepto

e ¢ es el término de error de la accién en el tiempo ¢

El Capital Econémico (en Riesgo) por riesgo reputacional (Capitalg.,) se calcula mediante
la siguiente ecuacion,

CapitalRep =Vi* BSentiment * P95% (16)

El primer factor de la ecuacién anterior representa el valor de mercado al momento ¢ del
Banco Santander Argentina (V;) resultante del producto entre el precio de cierre ajustado
de la accion de P, y la cantidad de acciones en circulacién de valores ();. Formalmente,

Vi=PF*xQy (4)

El segundo factor Bseniment representa el coeficiente de regresion, que estima el efecto del
sentimiento expresado en las opiniones de los usuarios. Por tltimo, el tercer factor Pysy,
representa el percentil del indicador de la reputacion para considerar valores extremos con
una probabilidad de 95 % de ocurrencia. Es importante aclarar que el nivel de confianza se
eligié en base a practicas habituales de mercado para medir la peor pérdida en condiciones
normales de mercado. Ahora bien, este parametro de la metodologia podria ser calibrado
segun el nivel de tolerancia y el apetito al riesgo de la entidad bajo andlisis.

El monto determinado mediante la ecuacién (16) representa el capital que una Entidad
Financiera deberia reservar para hacer frente a eventos reputacionales poco probables
pero posibles de ocurrencia, que pueden afectar la solvencia de la firma. Es importante
dejar en claro que dicho guarismo no representa el capital regulatorio*.

3.2.2. Text Mining sobre los datos

Para cumplimentar con el objetivo propuesto se trabajé con los datos del Banco privado
mas importante de la Republica Argentina, en funcién del Ranking de Entidades
Financieras publicado por el Banco Central de la Repiblica Argentina.

Por lo tanto, se recolectaron tweets a partir de ciertas palabras denominadas “claves”,
con las cuales los usuarios de la red social pudiesen realizar comentarios sobre la entidad
financiera en cuestién. Las keywords empleadas han sido,

#bancosantanderrio
#bancosantander
bancosantander
bancosantanderrio
5. @bancosantander

=W =

33https://www.spglobal.com /spdji/es/documents/methodologies /methodology-sp-byma-indices-spanish.pdf.
34En la seccién 1.4.1. se hace referencia a este capital.

o4



6. @Santander Ar

Es importante dejar en claro que se han elegido dichas keywords, luego de un proceso de
verificacién de aquellas palabras y combinaciones mas utilizadas por los usuarios de la
red social para hacer mencién sobre la organizacion. Ahora bien, se han probado distintas
palabras, como asi combinaciones de las mismas para determinar cuéles son méas adecuadas
para realizar el analisis. Se entiende que es una de las cuestiones principales al momento
de armar la base de datos, tener en claro aquellas palabras o cuentas que los usuarios de
la red social emplean para mencionar a la firma bajo analisis®.

Se comenzo6 a recolectar datos desde el 6 de Enero de 2022 y se finaliz6 el 7 de Febrero
de 2022 para contar con un mes de extraccion diaria de datos. La extraccion del 6 de
Enero dispone de datos de la red social desde el 29 de Diciembre de 2021 hasta dicho dia
inclusive. Por lo tanto, en cada dia de recoleccion se disponia de datos de dias anteriores,
que al unificarlos se presentaron datos repetidos que fueron descartados. De esta forma
se asegurd contar con la totalidad de datos provenientes del mes de Enero de 2022 sin
duplicar informacién. Por lo tanto, la base total de datos cuenta con aproximadamente
165.000 tweets tnicos (registros/filas) con 87 variables en 32 dias de recoleccion.

Luego se procedi6 a realizar un andlisis descriptivo y visual del conjunto de datos. Por
ejemplo, en la siguiente imagen se exhibe la cantidad de menciones por hora sobre el
Banco Santander Argentina.

Tweets mentioning "Santander Rio" by hour
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Figura 11. Cantidad de Menciones por hora

35Los hashtags son un conjunto de caracteres precedidos por un el stmbolo numeral (#) que sirve
para identificar o etiquetar un mensaje en las webs de microblogs.
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En el grafico anterior se observa la presencia de ciertos dias con menciones por encima al
valor promedio de la serie utilizada. No obstante, de estos datos se aplicaron ciertos
procedimientos explicados en el capitulo anterior para utilizarlos en el algoritmo de
Analisis de Sentimiento®¢. Asimismo, es posible graficar la densidad de la cantidad de
Tweets por fecha y por hora.

0.100-

density
=
(=]
w
=
;

date

10 15 20
hour

[=1
wn

Figura 12. Densidad por fecha y por hora

Del grafico anterior se observa que ciertos dias del mes de Enero 2022 poseen mas densidad,
como por ejemplo el 12 de Enero y esto se debe a que se han realizado mas menciones a los
términos buscados. Esta visualizacion permite entender si existié algin evento coyuntural
externo que haya generado una mayor mencion en la red social, como por ejemplo algin
servicio caido como el Home Banking, o alguna noticia vinculada al lavado de activos y
financiamiento del terrorismo.

Luego de haber realizado el proceso de transformacion de los datos, mediante la limpieza y
la sanidad de la base se procedi6 a calcular la medida diaria del sentimiento de los usuarios
de Twitter hacia la organizacion a partir de las palabras, hashtags y cuentas buscadas.
Este indicador fue calculado mediante la metodologia de Feuerriegel et al. (2019) descripto
en el apartado 2.2. de este trabajo. En el siguiente grafico se exhibe la evolucion diaria del
indicador de sentimiento sobre tweets vinculados a la organizacién Santander Argentina

S.A.,

36L0s procedimientos empleados son filtrado de stop words, términos comunes y raros,
normalizacion, tokenizacién y deteccién de oraciones, entre otros.
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Figura 13. Sentimiento Diario de Menciones

Este indicador diario del sentimiento sobre las menciones de usuarios de la red social sobre
el Banco Santander Argentina incluye todas las menciones, ya sean de indole negativa o
no. Por lo tanto, en el grafico anterior se observa que el indicador determinado asume en
algunos dias un valor positivo, lo que refleja que el sentimiento de los tweets de ese dia
han proporcionado una polaridad positiva sobre la compania. En el apéndice se exhiben
otros graficos de evoluciéon de sentimientos diarios relacionados a este indicador, como por
ejemplo la evolucion del valor promedio diario, el total de menciones y distintas medidas
de variabilidad. En el siguiente grafico se exhibe el histograma del indicador diario del
sentimiento y se observa la forma con asimetria negativa de los datos, que coincide con
el coeficiente estandarizado de asimetria exhibido en la tabla 4. Asimismo, el valor medio
de este indicador es 0,015828445 con un desvio de 0,018860726 y el valor mediano es
0,017261905.
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Figura 14. Histograma del Sentimiento Diario

En la siguiente tabla se resumen ciertas medidas descriptivas sobre el indicador diario del
sentimiento.
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Medida Sentiment
Media 0.015828445
Desvio 0.018860726

Mediana 0.017261905
Minimo -0.029411765
Maximo 0.071428571
Varianza 0.000355727
Asimetria | -0.217914590
Curtosis 1.392268563
Percentil 5 | -0.02263258
Percentil 95 | 0.04133826
n 42

Tabla 4. Resumen de medidas descriptivas

3.2.3. Resultados del modelo estimado

La relacion entre el sentimiento de los tweets y el rendimiento logaritmico diario del Banco
Santander Argentina exhibe una relacién inversa entre ambas variables. En el siguiente
grafico se exhibe la nube de puntos entre ambas variables y la recta de regresién estimada
en base a la especificacién selecccionada.
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Figura 15. Modelo de Regresion Lineal Simple

Del grafico anterior se observa que a menor sentimiento, es decir mas cercano a cero, mayor
es el retorno diario de la accién. Ademas, se observa que es factible trazar un modelo
lineal de regresion entre ambas variables, teniendo en consideraciéon al sentimiento como
variable explicativa (o regresora) y como variable explicada (o respuesta) al rendimiento
diario logaritmico de la accién local del Banco Santander Argentina.

Una limitacién de este enfoque es que, si bien nos interesa cémo eventos que afectan
negativamente a la reputacion, pueden afectar a la valoracion y a los futuros ingresos de
la empresa, a veces la relacion entre el sentimiento de Twitter y los retornos puede tener
causalidad inversa. Un ejemplo de esto seria la noticia de que la cantidad de créditos
otorgados por la compaiiia se desplomaron en el ultimo trimestre, lo que previsiblemente
haria que la cotizacion caiga, y a su vez, que los inversores comiencen a realizar comentarios
negativos en Twitter. En este caso, no se estaria hablando de un evento que afecta la
reputaciéon de la empresa, lo que a su vez dafia su desempenio econémico. Sino de un mal
desempeno econémico que empeora la métrica de reputacién obtenida de la red social. Este
tipo de eventos pueden hacer que el capital en riesgo estimado con la técnica propuesta
sea excesivamente alto, pues se estaria incluyendo eventos donde la relacion causal no es
la que nos preocupa. Desde este punto de vista, el enfoque aqui propuesto es un enfoque
conservador. Para mitigar este problema, en el presente trabajo se utilizd6 una ventana
temporal que no incluye fechas en las que la compania presenta resultados. Esto, si bien
no se puede asegurar que evite totalmente la problemética descripta, sin duda, minimiza
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su posible impacto.

A continuacién se presentan los resultados de las cuatro especificaciones del modelo
econométrico utilizado para la estimacion del coeficiente de interés. Los resultados se
presentan en la siguiente tabla.

Tabla 5. Estimacion de Especificaciones Propuestas

Variable Dependiente:

Stock
€] (2) (3) 4)

Market 0.207* 0.191* 0.098
(0.118) (0.092) (0.202)

Financial 0.075
(0.363)
Sentiment —0.128* —0.103* —0.105*
(0.065) (0.056) (0.063)

Constante 0.001 0.003 0.002 0.002

(0.002) (0.002) (0.002) (0.002)

Observaciones 28 28 28 28

R? 0.502 0.582 0.632 0.656
Adjusted R2 0.543 0.564 0.542 0.535
Note: *p<0.1; **p<0.05; ***p<0.01 ;

Donde la variable Market representa el retorno diario del indice global S& P Merval. La
variable Financial representa el retorno diario del indice sectorial S& P Merval Financiero,
que sigue la evolucién de las acciones vinculadas al sector financiero (bancario) que cotizan
en el BYMA. Y la variable Sentiment representa el sentimiento de los tweets medido por
la implementacion del algoritmo de Feuerriegel et al. (2019) descripto en el Capitulo 2.

De la tabla anterior, se selecciona la especificacién (2) del modelo por poseer el R?
Ajustado més elevado. En términos formales,

Stock Return, = 0,003 — 0,128 x Sentiment,

A partir de la especificacion seleccionada se utilizo el coeficiente de regresién estimado
para aproximarse el calculo del Capital Econémico por Riesgo Reputacional.

El valor de mercado V; del Banco al 8 de Febrero de 2022 se determina como el producto
de los siguientes valores,

1. @,: Cantidad de acciones en circulaciéon al momento ¢
2. B Precio de Cierre Ajustado de la Acciéon de BRIO.BA al momento 37

La cantidad de acciones en circulacién son 4,397,500,060 segtin lo publicado en la pagina 6
de la dltima comunicacion de la disciplina de mercado y el altimo precio de cierre ajustado
se obtiene de informacién piblica de mercado, que a la fecha de valuacion fue de $33, 60
por accién®®. En términos formales,

4,397,500,060

f— P p—
Vi=Gix b 1,000

* $33, 60 = $147,756,002

37Ticker del instrumento cotizante del Banco Santander Argentina S.A.
38El informe de la disciplina de mercado se encuentra disponible en el siguiente link: bit.ly/3NzgDIN
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Es decir, el valor de mercado al 8 de Febrero de 2022 es de $147,756,002 en miles de Pesos
Argentinos®. Este monto estimado es lo que se denomina en la jerga financiera como
Market Cap, el cual coincide con el valor publicado en Yahoo Finance y se contempla en
la siguiente figura.

Banco Santander Rio S.A. (BRIO.BA) (¢ Add towatchlist )

Buenos Aires - Buenos Aires Delayed Price. Currency in ARS

33.60 +0.10 (+030%)

At close: February 7 04:27PM ART Plus500 CFD Service. Your capital is at risk

summary Chart Conversations  Statistics  Historical Data  Profile  Financials  Analysis  Options  Holders  Sustainability

Previous Close 33.50 Market Cap 147.756B 1D 5D IM 6M YTD 1Y 5Y Max W " Full screen

Beta (5Y 40.00
Open EER A 138 e
Bid 33.10x0  PE Ratio (TTM) 2538 28.33
Ask 33.60x0  EPS (TTM) 132

16.67

Day's Range 3360-3360 EarmingsDate  Mar 222022

Forward 5.00
52Week Range  16.85-35.00 U N/A (N/A) I
Volume 4,820  Ex-Dividend Date  May 29,2019 T T TP PH— Al

Mar 1,17 Sep1,19

Avg. Volume 18,372 1y Target Est N/A

Figura 16. Informacién de mercado de la Accion BRIO.BA

Teniendo en cuenta la capitalizacién de mercado, el valor estimado del coeficiente de
regresion al momento de la valuacion, y el percentil 95 de la variable indice de reputacion
se calcula numéricamente el Capital Econémico por Riesgo Reputacional al 8 de Febrero
de 2022 mediante la ecuacién (16),

Capitalpe, = $147,756,002 % —0, 127974 % —0, 202263258 = $427,957, 80

Es decir, el capital en riesgo al 8 de Febrero de 2022 equivale a $427,957, 80 en miles de
Pesos Argentinos y representa el 0, 2896 % de la capitalizacién bursatil y un 0, 2242 % de
la Responsabilidad Patrimonial Computable (RPC)*.

Para la organizacién este nimero deberia ser indicativo del nivel de riesgo dispuesto a
asumir por eventos reputacionales, los que podrian estar vinculados como por ejemplo
con declaraciones ptublicas de quienes la dirigen o fallas en los servicios.

3.2.4. Sobre el Backtesting del modelo

Para realizar una validaciéon del modelo estimado mediante un Backtesting, era necesario
recolectar tweets para una ventana temporal mas alejada en el tiempo y disponer de
las cotizaciones de la acciéon del Banco Santander Argentina S.A. Por tal motivo, se
recolectaron datos de opiniones publicas de Twitter desde el 21 de Marzo (incorporando
informacién desde el 13 de Marzo) hasta el 5 de Mayo de 2022. Asimismo, se procedié de
la misma manera que para la ventana de tiempo utilizada previamente. La base de testing
estd compuesta por aproximadamente 126.000 tweets inicos con 87 variables en 45 dias
de recoleccion.

39Se publica en esta unidad de medida por una cuestién de practicidad.
40A 1a fecha bajo andlisis se utilizé el dltimo dato de $190,879,234 a Septiembre de 2021, disponible
en el sitio web de la Entidad.
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En el siguiente grafico se exhibe la evolucién diaria del indicador de sentimiento para la
ventana utilizada en la prueba retrospectiva.
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Figura 17. Sentimiento Diario de Menciones

Del grafico anterior se observa que en la ventana analizada, la serie vinculada al indicador
de reputacion present6 una volatilidad mayor al periodo utilizado para estimar el Capital
Econémico. El desvio estandar del indicador es de 0,0321832031, mientras que en la
ventana anterior fue de 0,0188660726. Al no contar con los precios de cotizacion del
Banco en el periodo de recoleccion de datos para la prueba, no se ha podido validar el
modelo empleado. En el siguiente grafico se observa la cantidad de menciones por hora.
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Tweets mentioning "Santander Rio" by hour

TaTa i
,;D._'.J |

1500 |
2 ‘
=
[=]
© 1000 ‘I

.

|

. 1 ‘i

500 [

! |
il | 1l
i' !I!! ;:., :I. ! |l' ! i I

SRt E e Rt . ppa

:l *
mar. 15 abr. 01 abr. 15 may. 01

Source: Twitter API

Figura 18. Cantidad de Menciones Negativas por Hora

En el siguiente grafico se exhibe el histograma del indicador diario del sentimiento.
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Figura 19. Histograma del Sentimiento Diario

La siguiente tabla resume medidas descriptivas sobre el indicador de reputacién en
la ventana seleccionada para realizar el Backtesting. En base a los valores obtenidos
se observa que la variable posee asimetria negativa. Asimismo, el valor medio de
este indicador es 0,0201371268 con un desvio de 0,0321832031 y el valor mediano es
0,0222332016.
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Medida

Sentiment

Media 0.0201371268
Desvio 0.0321832031
Mediana 0.0222332016
Minimo -0.0238095238
Maximo 0.0416666667
Varianza 0.0002022132
Asimetria | -1.0411573978
Curtosis 1.0678947005

Percentil 5

-0.010416667

Percentil 95

0.038461538

n

54

Tabla 6. Medidas Descriptivas

3.3. Recomendaciones de Gestion

La propuesta de modelizaciéon presentada en este trabajo es una aproximacién a la
utilizaciéon de técnicas de Text Mining para la cuantificacion de este riesgo y podria
constituirse en una alternativa de mediciéon para aquellas organizaciones que cotizan
en algin mercado de valores. Ademas, se podria emplear como una herramienta para
disenar ciertos indicadores vinculados a la opiniéon publica que tengan los usuarios sobre
la organizacién, y por lo tanto monitorear adecuadamente la reputacién. Asimismo, el
modelo estimado podria calibrarse diariamente a partir de la extracciéon de datos de
Twitter y desarrollar un indicador diario de evolucién del Capital Econémico.

También es posible disenar matrices de correlaciones entre los distintos riesgos, incluidos
el Riesgo Reputacional a partir del indicador desarrollado. Ademas, podria emplearse para
la realizacion de pruebas de estrés para determinar la resistencia de la organizacién ante
escenarios adversos pocos probables pero posibles (plausibles) que puedan afectar a la
empresa.

Tal como lo recomienda el Comité de Supervision Bancaria de Basilea el Capital
Econdémico debe ser suficiente para absorber las perdidas inesperadas que enfrentan las
Companias Financieras. Por tal motivo, es preciso tener conocimiento del nivel de riesgo
que asumen para proteger la solvencia del sistema financiero y minimizar el riesgo de
quiebra o ruina.

Notese que la incidencia de reservar capital para atender a este riesgo conlleva menos
capacidad prestable que tendré la empresa para otorgar créditos. No obstante, las ventajas
de disponer de un monto destinado exclusivamente a situaciones adversas vinculadas
a la reputacion puede generar un beneficio a largo plazo porque la empresa destinaria
un monto para cuantificar el impacto econémico. En la situacion de que se opte por
gestionar este riesgo y reservar capital, se podria definir un proceso de validacién del
modelo mediante la realizaciéon de pruebas retrospectivas (Backtesting) para calibrar
periddicamente los parametros empleados. Ademas, la utilizacién de técnicas de Analytics
permite adaptarse més rapidamente a los cambios que afectan al riesgo reputacional,
dado que puede variar sustancialmente en el tiempo, de la misma forma que varian las
percepciones y expectativas de los distintos Stakeholders.
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Resumen de Capitulo

En el presente capitulo se realiz6 una aplicacion practica orientada a negocios, mediante la
utilizacion de técnicas de Text Mining, en particular de Sentiment Analysis, para realizar
una estimacion del calculo del Capital Econémico que deberia reservar el Banco Santander
Argentina para hacer frente al Riesgo Reputacional.

Para cumplimentar con dicho objetivo se realizé un proceso de extraccion de datos
publicos de la red social Twitter, se resumié la informacion y se realizaron varias
visualizaciones para entender que ocurrié. Luego se aplicaron técnicas de Analisis de
Sentimiento para calcular el riesgo reputacional para el Banco Santander Argentina. Por
ultimo, se realizaron ciertas recomendaciones vinculadas a la gestién de este riesgo.
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"...Y dale alegria, alegria a mi
corazon, afuera se iran la pena y el
dolor. Y ya verés, las sombras que
aqui estuvieron ya no estaran...."

Fito Péez, Y dale alegria a mi
corazon

Conclusiones y Futuras Investigaciones

El presente trabajo constituye una aproximacion a la mediciéon del Riesgo Reputacional
de organizaciones y en particular de Entidades Financieras que cotizan en un mercado
de valores. Tal como se ha expresado previamente, constituye un riesgo dificil de medir y
cuantificar dentro del Proceso de Gestion del Riesgo que implementan los bancos segin
lo recomendado por el Comité de Supervision Bancaria de Basilea.

El objetivo general de este trabajo es estimar el cdlculo del Capital Econémico por
Riesgo Reputacional mediante la utilizaciéon de técnicas de Text Mining. En esta tesis
se dio respuesta y se desarrollé6 una metodologia propia para medir el efecto del riesgo
reputacional en términos del riesgo de mercado (precio), tal como lo establece el Banco
Central de la Reptblica Argentina.

El modelo se desarrolld6 mediante la utilizacién de Sentiment Analysis sobre datos publicos
extraidos de las opiniones de usuarios de Twitter y la obtencién del precio de cotizacion
del Banco Santander Argentina S.A. en el mercado BYMA.

Con respecto a la limitacién del presente trabajo, puede mencionarse que no se pudo
validar el modelo mediante un Backtesting porque el Banco analizado dejé de cotizar en
el periodo de prueba.

Luego, existen ciertos inconvenientes operativos que no representan limitaciones del
trabajo. Estos problemas han sido resueltos, no obstante si se contase con otros recursos
informéticos como mas memoria RAM y la credencial paga para acceder a la API
de Twitter permitirian mejorar el analisis realizado. Por ejemplo, la utilizacion de la
API gratuita de Twitter tnicamente permite extraer tweets de los ultimos 10 dias
corridos. No obstante, esto se subsan6 mediante la recoleccion diaria durante un mes y su
almacenamiento en archivos en forma json para su posterior analisis. Ademés, se observo
al momento de procesar los datos de la base total, una imposibilidad para calcular el
analisis de sentimiento de tantas palabras por el procesamiento de los datos.

Para futuras mejoras del modelo exhibido se propone incluir a los resultados del
sentimiento de las redes sociales, otras noticias econémicas a través de publicaciones
en diarios y revistas, como asi también andlisis de series temporales vinculadas a
variables econémicas y financieras, como por ejemplo la inclusién de la importancia de
las menciones de Google Trends mediante la API disponible. En este trabajo se utiliza
un modelo lineal de regresion, sin embargo podria emplearse una metodologia de anélisis
de series temporales para predecir el indicador de reputacién negativa*!.

41Tales como modelos ARIMA para andlisis univariados o modelos VAR para multivariados, entre
otras.
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Ademas, este modelo podria replicarse para otra entidad financiera y validarse sus
resultados con una prueba retrospectiva sobre la estimacion del Capital Econémico para
determinar si el nivel reservado es adecuado a los riesgos asumidos. Para tal fin, seria
necesario relevar mas datos y tener como minimo un ano de estimacion del Capital
Econdémico segtn las recomendaciones del Comité de Supervisiéon Bancaria de Basilea.
Otra cuestiéon que podria incluirse en una futura investigacion es la realizacion de
Pruebas de Estrés individual sobre el Riesgo Reputacional de la organizacién, como asi
también el desarrollo de un Plan de Contingencia. Por ultimo, tener presente que esta
metodologia podria mejorarse mediante la incorporacién de otros factores vinculados a
otros riesgos correlacionados con el reputacional, como por ejemplo el riesgo de liquidez,
riesgo de tasa de interés, riesgo de crédito, entre otros. Asimismo, como se mencioné en
el apartado de recomendaciones de gestion, es posible disenar matrices de correlaciones
entre los distintos riesgos a los que se expone la entidad con la finalidad de dimensionar
el grado de asociacion de los mismos.
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"...Todo al fin se sucedid, solo que el
tiempo no los esperd, la melancolia
de morir en este mundo y de vivir sin
una estupida razon..."

Fito Péez, Mariposa tecknicolor
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"...Miren todos, ellos solos, pueden
mas que el amor y son mas fuertes
que el Olimpo..."

Fito Péez, 11 y 6

Apéndices

Datos

En el siguiente link de Google Drive se acceden a los archivos json recolectados
diariamente mediante la rutina que figura en el apéndice de rutinas Recolecciéon de
Tweets.

Codigos

En el siguiente link de Github se disponibilizan los codigos utilizados en el presente
trabajo.
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Tablas de Formas Funcionales

La siguiente tabla extraida del libro de Zizka et al. (2020, pp. 111) exhibe distintas formas
funcionales de célculo del peso local,

Weight name

Calculation

Binary (Term Presence)

Twi; — Ol fi; =0
ﬁ\.';j' =1 1[er. =10

Term Frequency (TF) Iwij = fi

Squared TF fwij = £

Thresholded TF Iwij =01f fi; =0
twij=11f fi; =1
twij =21f fi >=2

Logarithm fwij =01f fi; =0

Iwij = log l;f,‘; + I} if fij = 0

Alternate Logarithm

bwy; =01if f;; =0
Iwij = 1+log fij if fi; >0

Normalized Logarithm

Twij = O fi; =0
140z fiy wr »
.Ir'h'u' ey 7= ﬁ:!-. if fU =0

Augmented Normalized TF

Twij = Of f;; =0
gy —k+ (1K) (£ )if £, >0

Changed-coefficient Average TF

bhwyj = 0if fi; =0
twij=k+(1-k)3 if fi; >0

Square Root

ﬁ\';j' =0 ]rJ‘r_,l =10
lwij = \/JF'J —-0.5+1 Ifj,), =0

Augmented Logarithm

Fy; =01l f; =0

Iwij = k+ (1 —k)log(fij 1) if fi; = 0

Augmented Average TF

twij = 0if fi; =0
Iwij = k+ (1K) &2 if f;; > 0

DEFR-like Mormalization

—
b = fy+ 2

Okapi’s TF Factor

T

hwij = 55 I

Figura 20. Formas Funcionales del Peso Local
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La siguiente tabla extraida del libro de Zizka et al. (2020, pp. 113) exhibe distintas formas
funcionales de calculo de la ponderacién global,

Weight name Calculation

None gwi=1

Inverse Document Frequency (IDF) | gw; = log l

Squared IDF gwi =log” ;I'

Probabilistic IDF EWi = !frg =

Global frequency IDF Wi = ng

: o -F— E-F-

Entropy =1+ ;
P il E’ loghN

Incremenied global frequency IDF | gw; = ﬁ‘. +1

Log-global frequency IDF gw; = log (L - I)

Square root global frequency IDF | gwy; = i —L 0.9

Inverse total term frequency gw;=log =~ E-‘ ""

Figura 21. Formas Funcionales del Peso Global

La siguiente tabla extraida del libro de Zizka et al. (2020, pp. 113) exhibe distintas formas
funcionales del factor de normalizacion,

Weight name Calculation
None n;=1
. III L a
Cosine nj=,| Z[gw,- * I )
V&
e
Sum of weights nj=Y gwi*lw;;
=
Max weight nj = max gw; = lwj;
. T Eweklwy
Max TF nj=05+05= e
-Squm rool fij = v/ &8wi*lwi
Logarithm fij = ]r{lrgg-.-.-,- *lwy;
Fourth normalization | nj = E[ gwi * lwjj }4
i—]

Figura 22. Formas Funcionales del Factor de Normalizacion
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Graficos

Andlisis de Normalidad sobre los retornos diarios
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Figura 23. Diagnostico de Normalidad - Retornos Hipotecario
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Normality Diagnosis Plot (valo)
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Figura 24. Diagnéstico de Normalidad - Retornos Valores



Normality Diagnosis Plot (macro)
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Figura 25. Diagnéstico de Normalidad - Retornos Macro



Normality Diagnosis Plot (pata)
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Figura 26. Diagnéstico de Normalidad - Retornos Patagonia
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Normality Diagnosis Plot (bbar)
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Figura 27. Diagnostico de Normalidad - Retornos BBVA Francés
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Normality Diagnosis Plot (brio)
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Figura 28. Diagnostico de Normalidad - Retornos Santander Argentina
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Normality Diagnosis Plot (ggal)
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Figura 29. Diagnéstico de Normalidad - Retornos Galicia



Correlacion de Retornos Diarios
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Figura 30. Correlaciéon - Retornos Diarios
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Figura 31. Correlacion - Retornos Diarios
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Analisis de Outliers de Retornos Diarios
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Figura 32. Outliers - Banco Hipotecario
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Outlier Diagnosis Plot (valo)
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Figura 33. Outliers - Banco de Valores
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Outlier Diagnosis Plot (macro)
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Figura 34. Outliers - Banco Macro
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Outlier Diagnosis Plot (pata)
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Figura 35. Outliers - Banco Patagonia
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Outlier Diagnosis Plot (bbar)
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Figura 36. Outliers - Banco BBVA Francés
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Outlier Diagnosis Plot (brio)
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Figura 37. Outliers - Banco Santander Argentina
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Outlier Diagnosis Plot (ggal)
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Figura 38. Outliers - Banco Galicia
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Evolucién de Sentimiento Diario
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Figura 39. Sentimiento Diario de Menciones Negativas
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Figura 40. Sentimiento Diario de Menciones Negativas
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Sentimiento Diario
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Figura 41. Sentimiento Diario de Menciones Negativas
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